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“Essentially, all models are wrong, but some are useful.”

Box, George E. P.



Resumo

Este estudo buscar realizar uma breve anélise do desempenho do varejo brasileiro e principal-
mente uma aplicacdo da metodologia proposta por Box e Jenkins (1976) ao setor, no periodo
compreendido entre o primeiro trimestre de 1998 e terceiro de 2010. Para isso, foi selecionada,
como objeto de aplicagdo da metodologia, a série de receita liquida operacional deflacionada da
empresa Lojas Americanas S.A. Quanto ao varejo no Brasil, notou-se um ritmo de crescimento
acelerado do segmento, acima da média dos demais setores, em especial apos o ano de 2002.
Analisando-se a série de receitas da companhia também foi possivel perceber ritmos distintos
de crescimento, destacando-se uma aceleracao a partir do ano de 2005. Apds a andlise prelim-
inar do objeto de estudo, partiu-se para aplicacao da metodologia proposta, visando alcangar o
melhor modelo para previsdo da receita da companhia. Apds diferentes tratamentos para tornar
a série em questdo estaciondria, chegou-se a quatro modelos distintos. Efetuando-se compara-
¢Oes entre as previsoes destes modelos e os valores de fato observados para os trés primeiro
trimestres de 2010, selecionou-se o modelo ARIMA(1,0,12) + B3 - natal + ¢, estimado a partir
da série com tratamento prévio para a questdo da tendéncia ao crescimento notada na série em
questdo apds o ano de 2004. Esta modelagem obteve os resultados mais satisfatorios em relagao
a previsado, superestimando os valores reais, em média, em apenas 4,85%.

Palavras-chave: Séries Temporais. Metodologia Box e Jenkins. Lojas Americanas
S.A. Varejo. Previsao.



Abstract

The purpose of this paper is to briefly analyze the retail business in Brazil and mainly to apply
the Box and Jenkins (1976) methodology to this sector in the period between the first quarter of
1998 and the third of 2010. To accomplish that, the net revenue time series of Lojas Americanas
S.A. was chosen as object of interest. Concerning the retail business in Brazil, it was observed
that it has been growing at a faster pace than other sectors in the country, especially after the
year 2002. Considering the net revenue of the company it was also possible to perceive distinct
paces of growing, observing a faster pace after the year 2005. After this brief analysis, the Box
and Jenkins methodology was used to find the best model for forecasting the net revenue of the
company. Different approaches to the non-stationary original series were taken, originating four
possible models. Performing a comparison between the forecasts of these models and the actual
verified values for the three first quarters of 2010, the model ARIMA(1,0,12) + B -natal + @,
generated from the series with previous treatment for the accelerated rate of growth noted in
the series after the year 2004, was selected. That modeling had much more satisfactory results
regarding forecasts, overestimating the real values, in average, by just 4,85%.

Keywords: Time Series. Box and Jenkins methodology. Lojas Americanas S.A.
Retail business. Forecast.



3.1

32

33

34

3.5

3.6

3.7

3.8

39

3.10

4.1

4.2

4.3

Lista de Figuras

Evolugdo da participagdo do comércio no PIB brasileiro, 1T 1998/2T 2010, em % 30

Indice de volume de vendas no comércio varejista brasileiro, jan/00 a jun/10
(média2003=100) . . . . . .. ... L 31

Indice de receita de vendas no comércio varejista brasileiro, jan/00 a jun/10
deflacionado pelo IPCA (média 2003 =100) . . . . . . ... .. ... ... .. 32

Taxa total de crescimento de varidveis selecionadas do comércio varejista bra-
sileiroedo PIB,em % -2000a2009 . . . . . . . . ... . ... ... ... 34

Taxa anual de crescimento de varidveis selecionadas do comércio varejista bra-
sileiroedo PIB,em % -2000a2009 . . . . . . . . ... . ... ... .... 35

Participacdo dos segmentos de produtos na receita bruta da Lojas Americanas

SA. e 39

Evolugdo da receita operacional liquida anual da Lojas Americanas S.A. - 1998/2009,

em bilhdes de R$ correntes . . . . . . . . ... 40

Evolugdo do lucro liquido anual da Lojas Americanas S.A. - 1998/2009, em

milhdesde R$ correntes . . . . . . . . . ... 41

Evolucdo da receita operacional liquida trimestral da Lojas Americanas S.A. -
1T 1998/3T 2010, em milhdes R$ correntes . . . . . . . . . . . ... ... .. 42

Evolucdo da receita operacional liquida trimestral deflacionada da Lojas Ame-
ricanas S.A. - 1T 1998/3T 2010, em milhdes R$ deflacionado IPCA (2003=100) 43

Método Box-Jenkins . . . . .. ... 49
Série logaritmica da receita operacional liquida deflacionada da Lojas Ameri-
canas S.A. - 1T 1998/2T2010 . . . . . . . . . . .. . . .. 53
Série deflacionada e tratada para tendéncia e intercepto (J;) da receita operaci-

onal liquida da Lojas Americanas S.A. - 1T 1998 a4T 2009 . .. ... .. .. 57



4.4 Série logaritmica deflacionada e tratada para tendéncia e intercepto (L;) da re-

ceita operacional liquida da Lojas Americanas S.A. - 1T 1998 a 4T 2009 . . . .
4.5 CorrelogramadasérieZ; . . . . . . . .. ... e
4.6 CorrelogramadasérieW; . . . . . . . . . . ... .
47 Correlograma dos residuos da regressio W, = a+f -natal . . . . . ... ...
4.8 Correlogramadasérie; . . . . . . . .. .. ..
4.9 CorrelogramadasérieS; . . . . . . . .. .

4.10 Valores previstos x observados da receita operacional liquida da Lojas Ameri-
canas S.A. em R$ milhdes deflacionado pelo IPCA (2003=100) . . . . . .. ..

4.11 Ajuste e previsdes com intervalo de confianga obtido com o modelo escolhido
(ARIMA(1,0,12) +3 -natal + & para série L;) para a série da receita operacio-
nal liquida da Lojas Americanas S.A. em R$ milhdes deflacionado pelo IPCA
(2003=100) - IT 1998/4T 2010 . . . . . . . . . . . .. ...



3.1

3.2

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

Lista de Tabelas

Desempenho de varidveis selecionadas do setor varejista brasileiro - 1997 a
2007,em %0 . . . . .. e e e e e e

Desempenho de varidveis selecionadas do setor varejista brasileiro - 2002 a
2007,em %0 . . . ... e e e e e

Receita operacional liquida trimestral da Lojas Americanas S.A. - 1T 1998/3T
2010, em milhdes R$ deflacionada IPCA (2003=100) . . . . . .. ... .. ..

Teste de Chow para receita operacional liquida deflacionada com quebra estru-
turalno 1T 2005 . . . . . . . . o . .

Testes para raiz unitdria das séries obtidas por diferenciacdes . . . . . . . . ..
Regressoes para verificagdo de tendéncia nos periodos selecionados . . . . . .
Testes para raiz unitdria das séries obtidas com tratamento via regressoes . . . .
Modelos significativos estimados paraasérie Z; . . . . . . . . . ... ... ..

Previsdes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A.
1T 1998 a 4T 2009 - Modelo SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4 + B - tendéncia para a

SETIC Z; . . . . e e
Modelo significativo estimado paraasérieW, . . . . .. ... ... ... ...

Previsdes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A.
1T 1998 a 4T 2009 - Modelo SARIMA(1,1,12)x(4,0,0)4 paraa sérieW; . . . .

Modelos significativos estimados paraasérieL; . . . . . . ... ... ... ..

Previsdes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A.
1T 1998 a 4T 2009 - Modelo ARIMA(1,0,12) + 3 - natal + & para a série L; . .

Modelos significativos estimados paraasérie S; . . . . . . . ... ... ...

Previsdes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A.
1T 1998 a 4T 2009 - Modelo SARIMA(8,0,1)x(0,1,0)4 para a série S; . . . . .



4.14 Analise do erro de previsdo, em % do verdadeiro valor registrado - 1T 2010 a
3T2010 . . . o o

4.15 Previsoes para a série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A.

obtidas por modelo ingénuo para 1T 2010/3T 2010 em R$ mil . . . . ... ..



1

2

3

4

Sumario

Introducao
1.1 Objetivodeste Trabalho . . . . . . . . .. ... ... ... ... ........

1.2 Estruturada Monografia . . . .. ... ... ... ... ... .. .. ...,

Revisao da Literatura

2.1 Andlisede Tendéncia . . . . . . . . . . .. .
2.2 Técnicas de Previsdo Barométrica . . . . . .. .. .. ... ... ... ...
2.3 Meétodos de Séries Temporais . . . . . . . . . . ...

2.4 Modelos Econométricos Estruturais . . . . . . . . . . .. ... ...

Analise do Varejo Brasileiro e da Lojas Americanas S.A.

3.1 OWVarejonoBrasil . . ... ... ... ... ... ... ..

3.2 ALojas Americanas S.A. . . . . .. L
3.2.1 BreveHistérico . . . . ... ...
322 Estrutura . . . . . . ... e e e e
323 Mercado . . . ... e e

324 Desempenho . . . . . . . .. e

Estimacao de Modelo para Lojas Americanas S.A.
41 OMétododeBoxelenkins. . . . . . . ... . . ... ... . ... .. ...

4.2 Aplicagdao do Método de Box e Jenkins para a Série de Receita Liquida Opera-

cional da Lojas Americanas S.A. . . . . . . ... ... L oL

4.2.1 Analise de Estacionariedade . . . . . . . . . . .. .. ... ... ...

13

14

15

17

17

18

19

25

28

28

35

36

37

38

39

44



422 ModelagemparaasérieZ; . . . . .. .. .. ... ...
4.2.3 ModelagemparaasérieW, . . . . ... .. ... ... .....
424 Modelagemparaasériel, . . . . .. ... ... ... .. ...
425 Modelagem paraasérieS; . . . ... ... ... ... ... ..

4.3 Comparagdo entre os modelos obtidos . . . . ... ... ... ... ..

5 Consideracoes Finais

Referéncias

Anexo A - Estimacio dos modelos candidatos

Anexo B - Testes para heterocedasticidade dos modelos selecionados

Anexo C - Correlograma dos residuos dos modelos selecionados

78

81

83

85

88



13

1 Introducao

Nos ultimos anos, nota-se no pais um setor varejista em franca expansdo, em especial a
partir do ano de 2003. Segundo dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica, IBGE,
o volume de vendas no comércio varejista registrou expansao de 71% no periodo entre janeiro
de 2003 e julho de 2010.

Diante deste crescimento, tem-se a necessidade de melhores modelos que captem esta
dinamica do setor varejista brasileiro, sejam eles voltados ao ambiente macro ou microecondmico,
e que sejam bons pardmetros para o processo de previsdo. Dentre as possibilidades estdo os
modelos de séries temporais, os quais possuem ampla aplicabilidade e podem fornecer bons

modelos para previsdo.

As perspectivas de crescimento da economia, com expansdo dos resultados do setor e de
demanda crescente no pais, estimulam o estudo de empresas do segmento, sendo fundamentais
para isso projecdes precisas de suas receitas futuras. Dessa forma, pretende-se neste trabalho re-
alizar uma modelagem de séries temporais, a partir da metodologia proposta por Box e Jenkins,
ao varejo brasileiro, em especifico para o caso da receita operacional liquida da Lojas America-

nas S.A., com o foco para o processo de previsao.

Séries temporais financeiras t€ém sido amplamente estudadas na literatura internacional.
Foster (1986) destaca trés partes interessadas no comportamento de séries temporais finan-
ceiras: Analistas financeiros, que utilizam previsdes de lucros e de outras varidveis relevantes
da empresa em questdo para compor seus relatdrios; institui¢des provedoras de recursos, pois
costumam incluir alguma previsdo dos lucros e fluxos de caixa de seus clientes em seus pro-
cedimentos de concessdo de crédito; e a propria administracdo da companhia, que visa estimar
lucros futuros e, consequentemente, fluxos de caixa, a partir de diferentes composicdes de sua

estrutura de capitais e de diferentes decisdes de investimentos.

No tocante a previsdo de receita de companhias, destaca-se a necessidade de se desenvolver
melhores estimativas futuras das mesmas, visto que s@o estas a base para todo planejamento
da companhia. E também a partir dela que analistas e profissionais de mercado trabalham para

prever os lucros das companhias. Portanto, uma melhor estimativa da receita da companhia,
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possibilita uma melhor avaliacdo de um titulo da mesma, em especial da a¢do da companhia,
pois dd base para o método de avaliacdo do fluxo de caixa descontado. Além do ponto de vista
da avaliagdo, estimativas mais precisas de lucros futuros sdo essenciais também na determinagdo
do custo de capital das empresas, assim como para o estabelecimento de uma relacdo mais

precisa entre lucros ndo antecipados e o retorno das agdes.

Pretende-se com este trabalho fornecer uma alternativa aos demais métodos de previsao
de receitas. Os modelos de série temporal baseiam suas previsdes apenas no comportamento
passado da varidvel que pretende-se prever. Dessa forma, evita-se a constru¢do de complexos
modelos estruturais, que se baseiam em relacdes entre varidveis. Muitas vezes ndo se tem dados
disponiveis para a construcao de tais modelos, ou ainda muito dos fatores que afetam a série em
questdo fogem a nossa percep¢do. Outro ponto em favor dos modelos de séries temporais € que
ndo € preciso realizar uma previsdo das varidveis explanatdrias que ndo sdo defasadas, como
nos modelos estruturais, o que muitas vezes pode ser mais dificil que prever a prépria varidvel
que se quer explicar. Portanto, de acordo com a definicao de Pindyck e Rubinfeld (2004, p.
536), “Um modelo de série temporal reflete o padrdo de movimentos passados de uma varidvel

e usa essa informacdo para prever seus movimentos futuros.”

Do ponto de vista da escolha da empresa objeto, tem-se a forte expansdo do setor de varejo
brasileiro nos tltimos anos o que estimulou a escolha de uma companhia que apresenta uma
grande exposicao as diferentes formas de varejo, como no caso da Lojas Americanas S.A., que
participa amplamente deste mercado, seja através do comércio tradicional com lojas de grande e
pequeno porte ou do comércio eletronico (através da internet), oferecendo a seus clientes a mais
ampla gama de produtos e servicos, que variam de pecas de vestudrio a servigos de viagens.
Outro fator que contribuiu para a escolha da Lojas Americanas S.A. como objeto de andlise,
foi a existéncia da maior série de dados de receita operacional liquida entre as companhias de
capital aberto do setor varejista brasileiro, o que possibilita a aplicacdo das técnicas propostas

por este trabalho.

1.1 Objetivo deste Trabalho

Este trabalho tem como objetivo bdsico realizar uma revisdo dos métodos de previsao
econOmica, em especial aqueles que se referem a previsdo de receitas e lucros de companhias,
e principalmente fazer uma aplicagdo da metodologia desenvolvida por Box e Jenkins (1976)
ao varejo brasileiro. Busca-se, dessa forma, especificar o melhor modelo ARIMA para a série

temporal da receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A.
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Objetivos especificos:

1. Fazer uma breve revisao dos métodos de previsdo econdmica.
2. Realizar uma andlise acerca do varejo brasileiro e da Lojas Americanas S.A.

3. Aplicar o método de Box e Jenkins na busca do melhor modelo para a série de dados da

companhia.

4. Fazer uma projecdo da receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A. para os

trimestres do ano de 2010.

1.2 Estrutura da Monografia

No capitulo 2 sdo apresentados os principais métodos de previsdo econdmica, sendo eles:
andlise de tendéncia; técnicas de previsao barométrica; pesquisas; métodos de séries temporais;
e, modelos econométricos. Destacam-se os métodos de séries temporais, dentre os quais esta
o método de Box e Jenkins, o qual serd aplicado aos dados que este trabalho visa analisar.
Sdo apresentandos os principais trabalhos que procuraram utilizar essa técnica no decorrer da

histéria, em especial aqueles referentes a previsao de receitas e lucros de companhias.

Através do capitulo 3 fica caracterizado o objeto de estudo deste trabalho. Dessa forma,
procura-se, neste capitulo, realizar uma breve andlise da Lojas Americanas S.A. e também
do mercado varejista brasileiro. Sdo avaliados dados acerca do varejo brasileiro obtidos nas
pesquisas realizadas pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). Além disso, é
também caracterizada a empresa objeto deste estudo apresentando seu histdrico, estrutura, sua

inser¢do no mercado brasileiro e seu desempenho no periodo proposto.

O capitulo 4 busca fazer a aplicacdo da metodologia de Box e Jenkins ao problema proposto.
Primeiramente, € descrita a metodologia proposta e suas etapas, assim como as ferramentas
necessdrias para sua aplicacdo e avaliacdo. Feito isso, o método proposto € aplicado a série de
receita liquida operacional deflacionada da Lojas Americanas S.A. do periodo compreendido
entre o primeiro trimestre de 1998 e o tltimo de 2009. E efetuada a anlise da estacionariedade
da série e em seguida a identificacdo, estimagdo e verificacdo dos modelos propostos assim
como suas respectivas previsoes. Ao fim do capitulo sdo comparadas as previsoes efetuadas para
o ano de 2010, obtidas pelos diferentes modelos selecionados, avaliando-se contra os valores

de fato registrados pela companhia no periodo.
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O capitulo 5 contém as principais conclusdes obtidas pela realizacido deste trabalho. Sao
efetuadas as consideragdes finais assim como citados os resultados obtidos pela aplicacdo do

método de Box e Jenkins.
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2 Revisao da Literatura

A previsdo econdmica envolve uma grande variedade de varidveis econdmicas. Uma pre-
visdo pode ter tanto o foco macroecondmico como o microecondmico, € seu horizonte de pre-
visdo pode ser de curto ou de longo prazo. Um ponto que deve ser considerado, ao se efetuar
uma previsao, € que as varidveis econdmicas sdo afetadas por diversos fatores, podendo estes ser
classificados em quatro distintos: de tendéncia, sazonais, ciclicos e demais fatores. Os fatores
de tendéncia sdo aqueles que refletem os movimentos das varidveis econdmicas no decorrer do
tempo. Os fatores sazonais sdo aqueles relacionados com as estacdes do ano e que afetam as
varidveis econdmicas em questdo. Os fatores ciclicos estdo ligados a flutuacdes no nivel geral
de atividade da economia, sendo estas flutuagdes também denominadas de ciclos econdmicos.
Um ciclo econdmico possui quatro partes: uma fase de pico, uma de contracao, uma de recessao
e uma expansdo. A categoria de demais fatores se refere a todos outros fatores que afetam os
valores das varidveis economicas, incluindo até mesmo uma mudanga no gosto dos consumi-
dores. De forma geral, sdo considerados aqui cinco métodos utilizados na previsao econdmica,
sendo estes: Andlise de tendéncia, técnicas de previsdo barométricas, pesquisas, métodos de

séries temporais e modelos econométricos estruturais.

2.1 Analise de Tendéncia

As projecdes embasadas em andlise de tendéncia utilizam principalmente dados historicos
para realizar previsdes futuras. Comumente utilizam-se taxas histéricas de crescimento para
projetar o valor futuro de determinada varidvel. Porém, a taxa média de crescimento em um
periodo pode ser muito diferente, dependendo se for calculada através da média aritmética ou

geométrica.

A média aritmética é a média das taxas de crescimento passadas, ao passo que a média ge-
ométrica leva em consideragdo o efeito composto. Esta tltima é uma medida claramente mais
precisa do crescimento real nos lucros passados, especialmente se o crescimento anual tiver
sido inconsistente. Damodaran (1997, p. 152)

Porém, deve-se destacar que a média geométrica focaliza as primeiras e ultimas observagdes
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ignorando as informagdes das observagdes intermedidrias e de qualquer tendéncia desenvolvida

ao longo do periodo.

Outra forma de se realizar uma proje¢do por andlise de tendéncia € através de um modelo

de regressao linear simples de minimos quadrados em relacdo ao tempo (¢), dado por:

Y =a+ Bt (2.1)

Através desta técnica busca-se ajustar uma reta média que melhor se adapte aos dados
histéricos, tornando minima a soma vertical dos desvios ao quadrado da reta ajustada. Desta
forma, estima-se o pardmetro da tendéncia (f3), sendo possivel a obten¢do de projecoes futuras

da varidvel em questdo no tempo desejado, de acordo com o modelo:

=
Il
(o))
_|_
?)

(2.2)

2.2 Técnicas de Previsao Barométrica!

Em sintese, este método utiliza uma série de indicadores para prever o valor de outras
varidveis econOmicas. Varidveis econdmicas cujas flutuagdes consistentemente precedem mu-
dancas similares em outras varidveis econdmicas sdo chamados de indicadores antecedentes.
Varidveis econdmicas cujas mudangas ocorrem quase que simultaneamente com alteragdes em
outras varidveis sdo chamados de indicadores coincidentes. J4 varidveis economicas cujas flu-
tuacoes tipicamente seguem flutuagdes em outras varidveis econdmicas sdo chamadas de indi-

cadores atrasados?.

Cada grupo de indicadores € utilizado para calcular um indice composto de seu grupo,
assim cada indice composto tende a dar sinais mais consistentes que indicadores individuais
de sua categoria. Portanto, segundo Truett e Truett (2004), para que sejam bons parametros
de previsao, mudancas nos indicadores antecedentes devem preceder mudangas no valor das

varidveis que pretendemos prever.

Em geral, técnicas barométricas s@o utilizadas para prever pontos de inversao dos ciclos

'Muito deste método de previsio baseia-se no trabalho realizado no National Bureau of Economic Research
(EUA): Por exemplo: A.F. Burns and W. C. Mitchell, Measuring Business Cycles (New York: National Bureau of
Economic Research, 1946); W. C. Mitchell and A. F. Burns, Statistical Indicators of Cyclical Revivals, Occasional
Paper 69 (New York: National Bureau of Economic Research, 1938); and G.H. Moore and J. Shiskin, Indicators
of Bussiness Expansions and Contractions, (New York: National Bureau of Economic Research, 1967).

2Em inglés: Leading Indicators, Coincident Indicators, Lagging Indicators.
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econdmicos, ndo sendo possivel mensurar, através desta técnica, o tamanho destas mudancas.

2.3 Meétodos de Séries Temporais

Nesse tipo de método examinamos o comportamento passado de uma série de dados his-
toricos para realizar uma projecdo. Diferentemente dos modelos econométricos, supomos nao
saber nada sobre a causalidade que afeta a varidvel que estamos tentando prever. De acordo com
Pindyck e Rubinfeld (2004, p. 536): “Um modelo de série temporal reflete o padrdo de movi-
mentos passados de uma varidvel e usa essa informacao para prever seus movimentos futuros.”
Ainda, Kennedy (1991, p. 203), destaca que: “Séries temporais podem ser caracterizadas por

uma tendéncia de tempo, um fator sazonal, um elemento ciclico e um termo de erro.”?

Em muitas situacdes, pode ndo ser possivel explicar o movimento de uma determinada
varidvel por um modelo estrutural, pois suas oscilagdes podem estar ligadas a fatores que ndo
sabemos explicar, ou ainda por que ndo existem dados sobre as varidveis explanatdrias que
afetam a varidvel em questdo, ou mesmo que existam tais dados o erro-padrao das previsoes

obtidas é extremamente alto.

O pressuposto bésico desta abordagem € que o modelo probabilistico que descreve o com-
portamento passado da série se mantém valido para descrever o comportamento futuro da
mesma. Existem dois tipos de métodos em séries temporais: Univariados, quando a previsao é
baseada apenas em um unica série de dados, e Multivariados, quando o procedimento de pre-
visdo associa mais de uma série de dados, sem, no entanto, a imposi¢ao de qualquer relagao de

causalidade entre essas séries.

Sao considerados neste trabalho apenas os métodos univariados de séries temporais. Nesses
modelos, o método utilizado para produzir previsdes pode envolver o uso de um modelo deter-
ministico simples, como uma extrapolacao linear ou o uso de um modelo estocastico complexo

para previsdo adaptativa.

Serdo expostos, a seguir, alguns dos métodos deterministicos de extrapolacdo simples,
considerando-se também a suavizagdo e ajustamento sazonal, e o método estocastico do tipo
ARIMA.

3"Time series can be characterized as consisting of a time trend, a seasonal factor, a cyclical element and an
error term."
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Métodos de Extrapolacao

Este € um dos métodos mais simples utilizados na previsao de uma série temporal com base
em seu comportamento passado. Os modelos que utilizam esta técnica sdo do tipo determinis-
tico. Segundo Pindyck e Rubinfeld (2004, p. 540), “Embora normalmente ndo oferecam tanta
exatiddo nas previsdes quanto os modernos modelos de série temporal estocdsticos, com fre-

qiiéncia constituem uma maneira simples, barata e ainda bastante aceitdvel de fazer previsao”.

Um dos modelos mais simples de extrapolacdo seria através da aplicacao de uma regressao

contra o tempo, tal como descrita na secdo Anédlise de Tendéncia acima.

Outra forma de extrapolagdo seria assumir que a Ultima variacao na varidvel ird persistir no

tempo, obedecendo, portanto, a seguinte relacao:

P(XT+;) =Xr+t (XT —XT_l) (2.3)

Onde, X € a varidvel analisada, P corresponde a previsdo, 7" é o periodo da dltima obser-

vagdo e t corresponde ao nimero de periodos a frente que se quer prever (f > 0).

Um método um pouco mais sofisticado de extrapolacdo seria supor que a variacdo futura
da varidvel corresponde a uma média ponderada das ultimas 3 variacdes, por exemplo. Dessa

forma, a previsao seria dada por:

1 1 1
P(X741) =P (X741-1) - (EXT/XT—I + §XT—1/XT—2 + EXT—Z/XT—3> (2.4)

Como pode ser observado, este método permite que sejam feitas indmeras suposicdes a
respeito do comportamento da varidvel em questdo. Pode-se citar ainda como alternativas um
modelo extrapolacdo com crescimento exponencial, logistico, de tendéncia quadratica, entre

outros, que podem ser observados em Pindyck e Rubinfeld (2004).

Ainda dentro dos modelos de extrapolacao, pode-se efetuar uma suavizacdo da série tempo-
ral. Dentre estes métodos, pode-se considerar um modelo de suavizacdo exponencial, que gera
previsoes a partir de uma média ponderada de observagdes passadas, com os pesos declinando

geometricamente. O modelo € representado por:

PXri)=oXr+a(l—a)Xr 1 +a(l—a)’Xr o4-+a(l—a) Xr_y (2.5)
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Onde 0 < o < 1 e indica o quanto pondera mais fortemente os valores recentes frente aos
mais antigos. Nota-se que se & = 1 temos que a previsdo serd dada apenas por X;, ignorando-
se os valores anteriores. De acordo com Carnot, Koen e Tissot (2005), a simplicidade deste
método € uma de suas principais vantagens, porém, a escolha do parametro de suavizagdo (o)

¢ um tanto arbitraria.

A partir deste modelo, pode-se ainda evoluir para outros mais complexos, que levam em
consideragdo tendéncias que podem estar presentes nos dados e ainda sazonalidade. Tais mo-
delos ficaram conhecidos como método de Holt e Holt-Winter, podendo ser melhor compreen-
didos em Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998)* e também no trabalho elaborado por
Pegels (1969)°.

Quanto ao ajustamento sazonal, existem diversos métodos de calcular indices sazonais para,
em seguida, dessazonalizar a série através da remoc¢do destas variacdes. A ideia por de trés
deste método € de que uma série temporal pode ser representada por quatro componentes: uma
tendéncia de tempo, um fator sazonal, um elemento ciclico e um termo de erro, conforme

observado anteriormente, Kennedy (1991).

O objetivo € eliminar o componente sazonal. Para isso, uma das técnicas é elaborar uma
média de doze meses, em caso de dados mensais, da série original e apds dividir a série por
esta média. A partir da nova série obtida, elabora-se uma média para cada més do ano. A soma
destas médias deverd ser proxima a 12, caso contrario indica a presenga de alguma tendéncia
de longo prazo nos dados. Para corrigir este fato, fazendo com que as médias somem 12, é
necessdrio multiplicar cada média mensal por um indice dado por 12/y indices mensais obtidos. Apés
tal procedimento € possivel realizar a dessazonalizacdo da série pela divisao de cada valor da
série original pelo indice mensal correspondente. Feita a dessazonalizagdo dos dados, tanto o
processo de previsao por métodos de extrapolagdo como a prépria andlise dos dados tende a se

beneficiar.

Estes modelos deterministicos de extrapolacdo simples sdao instrumentos bdsicos de pre-

visdo que tém sido amplamente utilizados em economia por sua simplicidade e aceitabilidade.

Métodos Estocasticos

Dentre os modelos de série temporal destacam-se, no dmbito das previsdes, aqueles de

natureza estocdstica. Dentre estes modelos serdo aqui analisados: o modelo de passeio aleatorio,

4Makridakis, S.; Wheelwright, S. C.; Hyndman, R. J. Forecasting Methods and Applications. 3. ed. Nova
York: John Wiley & Sons, 1998.

SPegels,C.C. Exponential forecasting: some new varations. Management Science, 1969, 12, no.5, p. 311-315.
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o de médias moveis (MA), o auto-regressivo (AR), o misto de auto-regressivo e médias moveis
(ARMA), e também o modelo auto-regressivo integrado de médias méveis (ARIMA), que se

aplica a séries temporais ndo-estaciondrias homogéneas.

A base destes modelos de série temporal € a estacionariedade, isto €, que as caracteristicas
do processo estocdstico nao se alteram com o tempo. Porém, de acordo com Pindyck e Ru-
binfeld (2004, p. 568), “muitas das séries temporais com que nos defrontamos em negocios e
em economia ndo sdo geradas por processos estaciondrios.” Quando este fato ocorre, recorre-se
a diferenciacdo da série temporal para contornar o problema, devido a propriedade da homo-

geneidade dessas séries, o que propicia uma série estaciondria apds uma ou mais diferenciacoes.

No modelo de passeio aleatdrio simples, segundo Pindyck e Rubinfeld (2004, p. 564), “cada
mudanga da varidvel € extraida independentemente de uma distribuicao de probabilidades com

média 0. Tem-se que E (&) = 0 e Var (&) = 2. O modelo é descrito por:

Yi=Y_1+¢& (2.6)

Como € possivel observar em 2.6, o valor de Y no tempo depende apenas de seu valor no
tempo imediatamente anterior mais um choque aleatério. Este modelo é conhecido também

como sendo um modelo auto-regressivo de ordem um, AR(1).

Outro modelo de passeio aleatorio discutido € o modelo de passeio aleatdrio com desloca-
mento. Tal modelo considera um deslocamento (8), que pode ser para cima ou para baixo, na
série. Esse deslocamento representa uma tendéncia de tempo na série. Neste caso, o modelo é

determinado por:

Y=Y_1+d+& (2.7)

Os modelos ARIMA de ordem (p,d,q), consistem em um processo misto de modelo auto-
regressivo de ordem p, integrado de ordem d e de médias méveis de ordem g. Pelo processo
de médias méveis, cada observagdo Y; € gerada por uma média ponderada de perturbacdes
aleatdrias que vao para trds g periodos. Ja no processo auto-regressivo, Y; é gerada em funcdo
de uma média ponderada de observacdes passadas que recua p periodos, juntamente com uma
perturbagio aleatéria no periodo corrente. Desta forma um modelo ARIMA (1,1, 1) consiste em
um processo explicado por um modelo auto-regressivo de primeira ordem, integrado de ordem
um e médias méveis também de primeira ordem. Um processo ARIMA (p,d, q) generalizado é

representado por:
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Yi=0Y1+..+0 Y, +6+&—01&_1—...— 0,64 (2.8)

Onde Y; = V¥X,, sendo VX, = X, — X; | = (1 — B) X;.

Ainda, uma série ARIMA pode apresentar um padrdo sazonal, o que pode tornar a série
um processo ndo estaciondrio. Contudo, uma forma de remover a sazonalidade € efetuar uma

diferenciacdo sazonal, dada pelo processo:

Y~ Y, =(1-B)Y, =2 2.9)

Onde s corresponde ao intervalo de repeti¢do da caracteristica sazonal na série e Z; repre-
senta a nova série tratada para sazonalidade. O niimero de diferenciacdes sazonais € represen-
tado pela ordem D do modelo. No entanto, em muitos casos € necessario modelar Y; de acordo

com seu padrdo sazonal.

@ (B°)(1-B)PY, =0 (B") oy (2.10)
Onde @ (B¥) e ®(B*) sdo polindmios em B* de graus P e Q respectivamente, satisfazendo
as condig¢des de estacionariedade e invertibilidade.

Feito isso, para garantir que os residuos do modelo nas diferentes defasagem (o;) nao sejam

correlacionados, introduz-se o seguinte modelo:

¢(B)(1-B) oy =6 (B)# 2.11)
Onde agora & é um processo de ruido branco, ¢ (B) e 0 (B) sdo polindmios em B de graus
p € g respectivamente, satisfazendo também as condi¢des de estacionariedade e invertibilidade.

Combinando-se 2.10 e 2.11, chega-se a classe de modelos sazonais multiplicativos ARIMA,

ou seja, um SARIMA (p,d,q)x(P,D, Q);, representado por:

0, (B)®p (BY) (1—B) (1 - B')"Y, = 6,(B) Og (B') g, (2.12)

Onde, B € o operador de defasagem, BY; =Y,_1, B*Y; =Y;_;.

Nesta classe de modelos € possivel tanto a diferenciacao regular (d) quanto a diferenciagcao

sazonal da série (D), visando corrigir os efeitos da sazonalidade.
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Box e Jenkins (1976) desenvolveram um procedimento para analisar e estimar dados de
séries temporais estaciondrias a partir da modelagem ARIMA. Esta técnica visa identificar o
modelo mais apropriado para a série de dados em questdo. Uma versdo revisada e atualizada da

metodologia € encontrada em Box, Jenkins e Reinsel (1994).

Existem diversas aplicagdes dos modelos citados na drea da economia. Cita-se aqui alguns
dos trabalhos efetuados, que utilizam esta técnica, tanto para andlise do comportamento como

para previsdo, embasados em séries de receita e de lucro.

Barbiero (2003), realizou um estudo acerca da receita operacional liquida da ECT (Empresa
brasileira de Correios e Telégrafos) buscando identificar o melhor modelo de previsdo para a
série em questdo. A autora utilizou-se da metodologia de Box e Jenkins e também do método de
regressdo com erros ARMA, avaliando os varios modelos resultantes concluindo favoravelmente
a previsdo através destes métodos. O estudo indicou, através da metodologia de Box e Jenkins,
um modelo SARIMA (2,1,0)x(0,1,1)5.

Buscando um modelo de previsdo para a arrecadacdo tributdria federal, Siqueira (2002)
também utilizou-se da metodologia proposta por Box e Jenkins. No trabalho foram analisadas
dez séries distintas, oriundas das diferentes fontes de receita do governo, visando descrevé-las
e prevé-las através de modelos SARIMA. O estudo indicou que os modelos analisados geraram,
em geral, previsdes melhores que os gerados pelos métodos utilizados pela Secretaria da Receita

Federal.

No tangente a modelos de previsdo de lucros diversos estudos foram efetuados, sendo uti-

lizados tanto modelos de passeio aleatério, como modelos ARIMA.

Os primeiros trabalhos realizados acerca do comportamento de séries temporais de lucros
apontaram que as variacdes dos mesmos eram imprevisiveis, seguindo um modelo de passeio
aleatdrio. Little (1962) e Little e Rayner (1966) analisaram o comportamento destas séries para
companhias britanicas na década de 1960, dando um parecer favoravel a aleatoriedade destas

séries.

Albrecht, Lookabill e Mckeown (1977), Watts e Leftwich (1977) ao analisarem séries de
lucros anuais de companhias norte-americanas, argumentam que modelos ARIMA nio geram

previsdes superiores se comparadas a modelos de passeio aleatorio.

Bao, Bao e Firth (1996) realizaram um estudo a respeito das oscilagdes dos lucros de com-
panhias tailandesas. O trabalho indicou que os modelos de passeio aleatério geram previsdes

mais precisas que outros modelos considerados no estudo.

No mercado brasileiro, Cunha (2004), em um estudo com uma amostra de empresas nego-
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ciadas na Bovespa, demonstra que as séries temporais anuais da receita bruta, EBITDAS e lucro
operacional podem ser apenas descritas por um processo de passeio aleatorio simples, ou com

deslocamento.

Griffin (1977) realizou um trabalho visando examinar o comportamento dos lucros trimes-
trais das 94 maiores companhias da bolsa de valores de Nova York, aplicando a metodologia de
Box e Jenkins. O estudo concluiu que o melhor modelo para representar a série foi um ARIMA
(0,1,1)x(0,1,1)4, contando portanto com um componente de média mével regular e sazonal,

estaciondrios na primeira diferenca. Watts (1975), também havia chegado na mesma conclusao.

Foster (1977) conduziu um estudo, aplicando a metodologia de Box e Jenkins, sobre 69
companhias entre 1946 e 1974 anos, sendo que utilizou os primeiros 15 para estimar os modelos
e os 13 anos restantes para previsdes. O autor analisou lucros, vendas e gastos trimestrais.
Quanto aos lucros, o estudo concluiu que o modelo ARIMA (1,0,0)X(0, 1,0)4 melhor se ajusta

aos dados.

J4 Brown e Rozeff (1979) analisaram uma amostra de 23 empresas de diferentes setores
econdmicos e propuseram um modelo ARIMA (1,0,0)X(0, 1, 1)4 para prever os lucros trimes-
trais por acdo das companhias, contestando os resultados obtidos por Watts (1975), Griffin
(1977) e Foster (1977). Brown e Rozeff (1979) argumentam que seu modelo proposto tem

superioridade nas previsdes de maior horizonte.

2.4 Modelos Econométricos Estruturais

Modelos econométricos baseiam-se na relagdo entre varidveis. Este tipo de modelo pode
conter desde uma equagdo, visando, por exemplo, explicar a demanda de um determinado pro-
duto, a centenas de equagdes, que procuram descrever o comportamento de muitas relacdes

econdmicas em uma nagao.

Estes modelos podem ser estimados através de regressdoes de minimos quadrados e visam
gerar estimadores ndo tendenciosos, eficientes, consistentes, € com o menor erro quadratico

médio.

Um modelo econométrico consiste basicamente de quatro elementos : varidveis, relagdes

ou equagdes, parametros ou coeficientes, termo aleatdrio ou perturbacdes aleatorias.

As varidveis podem ser classificadas em dependentes ou explicadas e independentes ou

®Lucros Antes de Juros, Impostos, Depreciacio e Amortizacdo. Em inglés: Earnings Before Interest, Taxes,
Depreciation and Amortization.
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explicativas. As dependentes sdo aquelas que s@o influenciadas por outras varidveis (indepen-
dentes ou exdgenas), cujo comportamento deseja-se explicar. Barbancho (1970, p. 40-41),
classifica as relacdes em quatro tipos: de comportamento, institucionais ou legais, técnicas,
contdbeis ou defini¢des. Segundo Matos (2000, p. 22), “Parametros sdo magnitudes que per-
manecem constantes no dmbito de um fendmeno concreto.” J4 o termo aleatdrio responde por
uma série de fatores que produzem um desvio em relagdo ao valor real que a varidvel depen-
dente deveria possuir se a relacdo fosse deterministica. Este termo inclui, portanto, varidveis
omitidas, variacdo do comportamento entre individuos, imprevisibilidade do comportamento

humano, erros de medidas, entre outros fatores.

Modelos econométricos podem ser classificados quanto a sua forma funcional (lineares ou
nao-lineares), quanto ao nimero de equagdes (uni ou multiequacionais), quanto a relacao das
varidveis com o tempo (modelos estdticos ou dindmicos) e quanto a sua finalidade (decisao ou

previsio).

Koutsoyiannis (1977, p. 29-30), observa como desejavel em um modelo econométrico as
seguintes caracteristicas: Plausibilidade tedrica, segundo a qual o modelo deve explicar ade-
quadamente o fendmeno em anélise; Capacidade explanatdria; Exatidao das estimativas dos
parametros, pela qual os parametros estimados devem se aproximar o maximo possivel dos ver-
dadeiros parametros estruturais; Capacidade de previsao, pela qual o modelo deve ser capaz de
gerar previsoes satisfatorias para os valores futuros da varidvel dependente; e Simplicidade, o
qual prevé que o modelo deve representar as relacdes econdmicas com da forma mais simples

em termos de nimero de equagdes e da forma matemadtica.

Portanto, em um modelo de regressdo de uma tUnica equagdo, relacionamos uma varidvel
dependente, a qual queremos explicar, com varidveis explanatdrias, independentes. Tal relagcdo

¢ representada da seguinte forma:

Y; = Bi+ BoXoi + B3 Xzi + ...+ BiXii + & (2.13)
Quanto a modelos econométricos especificos,

E dificil obter estudos de regressio de demanda que foram feitos por empresas privadas, porque
as companhias em geral evitam divulgar qualquer informagao que possa vir a ser ttil para seus
concorrentes. Acima de tudo, somente em raras ocasides empresas pequenas irdo empenhar a
pericia necessdria para a constru¢do de uma sélida andlise de regressdo da demanda. Truett e
Truett (2004, p. 105)7

"It is difficult to obtain regression studies of demand that have been prepared by private firms because firms
generally avoid making public any information that might prove useful to competitors. Moreover, it is only on rare
occasions that small firms will engage the expertise necessary to execute a soundly constructed regression analysis
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Modelos econométricos no ambiente de projecdo de uma empresa tendem a ser especificos,

ainda mais no tocante a projecao de receita da companhia.

Como referéncia de modelo podemos citar o trabalho feito por Chow (1960), que estimou
um modelo para a demanda de automoéveis nos Estados Unidos. A funcido de demanda encon-

trada pelo autor foi:

X; = —0.7247 — 0.048802P; + 0.0254871,; (2.14)
Onde:
* X; =o estoque de automodveis per capita ao fim do periodo t, em centenas de unidades.

e P, =um indice de precos de automdveis.

* [, =renda per capita esperada.

Neste modelo o indice R? encontrado foi de 0,895, indicando que 89,5% das variacdes no es-

toque de automaoveis per capita sao explicadas pelo modelo.

of demand.
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3 Analise do Varejo Brasileiro e da
Lojas Americanas S.A.

3.1 O Varejo no Brasil

No Brasil, o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) realiza diversos levanta-
mentos acerca do setor de comércio. Os resultados sao apresentados através da Pesquisa Mensal
de Comércio (PMC) e da Pesquisa Anual de Comércio (PAC). Pretendemos, neste capitulo, a
partir das pesquisas mencionadas, realizar uma breve caracterizacdo e andlise do desempenho
do setor varejista brasileiro para o periodo compreendido entre o inicio de 1998 e julho de 2010,

o qual constitui o escopo deste trabalho.

A Pesquisa Mensal de Comércio (PMC) possui abrangéncia nacional desde o inicio do
ano 2000, produzindo indicadores de volume e receita nominal de vendas, desagregados em
diferentes categorias de comércio varejista. Esta pesquisa possui periodicidade mensal, sendo
divulgados também dados para as diferentes unidades da federacdo. A partir de 2004 iniciou-se
a série da pesquisa utilizando a média dos meses de 2003 como base igual 100, e também com

o item “demais artigos de uso pessoal e doméstico” desagregado em outros segmentos.

Os indicadores do comércio varejista (ndo ampliado) divulgados pela PMC, os quais pre-
tendemos analisar nesta se¢do, compreendem os seguintes segmentos: Combustiveis e lubri-
ficantes; Supermercados, hipermercados, produtos alimenticios, bebidas e fumo; Vestudrio,
calcados e tecidos; Mdveis e eletrodomésticos; Artigos farmacéuticos, médicos, ortopédicos
e de perfumaria e cosméticos; Equipamentos e material para escritério, informética e comuni-
cacdo; Livros, jornais, revistas e papelaria; Outros artigos de uso pessoal e doméstico. A PMC

também divulga os dados desagregados, referentes a cada um destes segmentos.

A Pesquisa Anual de Comércio (PAC) retine um conjunto de informagdes econdmico-
financeiras da atividade de comércio atacadista e varejista do pais, apresentando dados para
o conjunto da nacdo assim como regionalizados. Os resultados sdo apresentados para o total de

empresas pesquisadas e também para as empresas com 20 ou mais pessoas ocupadas.

A PAC, originada em 1988, foi remodela em 1996, sendo readequada aos parametros do
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novo modelo de produgdo das estatisticas industriais, comerciais e de servigos. No ano de 2008
a pesquisa passou a utilizar a Classificacdo Nacional de Atividades Econdmicas — CNAE 2.0,
que apresenta um maior nivel de desagregacdo das atividades econdmicas do que a anterior.
Basicamente, a pesquisa abrange os seguintes segmentos: comércio de veiculos automotores,

pecas e motocicletas; comércio por atacado; e comércio varejista.

A PAC inclui as empresas cuja atividade principal enquadra-se em: comércio; e reparagcao
de veiculos automotores e motocicletas, de acordo com a se¢do G da CNAE 2.0, excluindo-se
os segmentos de servicos de manutengdo e reparacdo de veiculos e motocicletas; e reparacdo
de objetos pessoais e domésticos. Apesar da mudanca ocorrida em 2008, a estrutura prévia
para as atividades de: comércio e reparacdo de veiculos automotores e motocicletas; comércio
por atacado, exceto veiculos automotores e motocicletas; e comércio varejista, foram mantidas

inalteradas.

Exposto o ambito e classificagdo da PAC, extrairemos informacdes referentes apenas ao
comércio varejista, para que possamos fazer uma anélise mais especifica quanto ao setor de

varejo no Brasil.

De acordo com os dados do IBGE (2008, PAC), o comércio varejista no Brasil € constituido
por um grande nimero de estabelecimentos, em sua maioria de pequeno porte, cuja atividade é
caracterizada pela revenda de bens de consumo novos e usados, destinados principalmente ao

consumidor final, para o uso pessoal e familiar.

O segmento varejista é responsavel pelo maior nimero de empresas e unidades locais', as-

sim como também absorve a maior parte da mao-de-obra ocupada do setor de comércio brasi-
leiro. Segundo os resultados da PAC em 2008, o comércio varejista respondeu por 80% do total
de empresas comerciais existentes no Brasil, o que corresponde a 1,1 milhdo de companhias.
O segmento também absorvia, em 31 de dezembro de 2008, aproximadamente 5,98 milhdes de
trabalhadores, correspondendo a 72,8% do total de pessoas empregadas no comércio. Também
¢ a divisdo varejista quem responde pela maior parcela de gastos com saldrios, retiradas e outras

remuneracdes do comércio nacional, com 61,1% do total.

O varejo € ainda a atividade, dentro do comércio brasileiro, que apresenta 0 maior retorno
relativo por unidade monetaria de produto vendida. De acordo com os dados da PAC, a taxa
de margem de comercializa¢io?, que mede esta relagio, do comércio varejista foi de 34,8% em

2008, superando as taxas do atacado e do comércio de veiculos automotores, pecas € motoci-

Por unidade local, entende-se o espaco fisico, geralmente uma 4rea continua, no qual uma ou mais atividades
econdmicas sdo desenvolvidas, correspondendo, na maioria das vezes, a cada endereco de atuacido da empresa.

2Corresponde 2 divisdo da diferenca entre a receita liquida de revenda e o custo das mercadorias revendidas
pelo custo da mercadoria.
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cletas que foram, respectivamente, de 21,3% e 17,9%.

O comércio varejista brasileiro é bastante fragmentado, composto por um grande nimero
de pequenas empresas. Em 2008, as empresas que mantinham ocupadas até 19 pessoas, repre-
sentavam 97,6% do total de companhias, respondendo por 42% da receita operacional liquida?®,
por 53% dos saldrios e outras remuneracoes e por 62,9% do niimero de pessoas ocupadas neste
segmento de comércio. Ja as empresas que empregavam 500 ou mais pessoas, representavam
apenas 0,03% do total, mas respondiam por 30,9% da receita, 24,4% dos gastos com pessoal e

por 16,5% das pessoas ocupadas no segmento.

Destaca-se ainda, que o setor de comércio como um todo apresentou aumento de partici-
pacao no PIB, saindo de 8,5% no primeiro trimestre de 1998, para 10,1% no segundo trimestre
de 2010. No periodo analisado, a maior participacao do comércio no PIB ocorreu no terceiro
trimestre de 2008, quando atingiu o patamar de 11%. J4 sua menor participagdo foi registrada

no primeiro trimestre de 2002, quando atingiu 7,9%. O desempenho ao longo do periodo pode

ser observado no grafico 3.1.

Figura 3.1: Evolugdo da participagdo do comércio no PIB brasileiro, 1T 1998/2T 2010, em %
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Fonte: IBGE

Visando analisar o desempenho do setor varejista brasileiro, serd observado o resultado

3Corresponde as receitas brutas provenientes da exploragdo das atividades principais e secunddrias exercidas

pela empresa, com dedugdes dos impostos e contribui¢des (ICMS, IPI, ISS, PIS, COFINS, etc.), das vendas can-
celadas, abatimentos e descontos incondicionais.
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da PMC, tanto para volume de vendas como para o nivel de receita do comércio varejista no
periodo de janeiro de 2000 a julho de 2010.

O grafico 3.2 representa o indice de volume de vendas no comércio varejista com ajuste
sazonal do IBGE (2010, PMC), oriundo da série encadeada de janeiro de 2000 até julho de
2010, tendo por base a média mensal dos indices de 2003 igual a 100. Pelo gréfico apresentado
percebe-se o forte crescimento do comércio varejista em volumes, apresentando uma expansao
de 63% de janeiro de 2000 até julho de 2010, o que corresponde a uma taxa anual média
composta de 4,72%. Destaca-se, porém, a expressiva melhora apds o ano de 2002. De janeiro
de 2003 até julho de 2010 o volume de vendas no comércio varejista apresentou expansao
de 70,95%, o que corresponde a uma taxa anual média composta de 7,33%, explicitando um

crescimento acelerado do volume de vendas do setor.

Figura 3.2: Indice de volume de vendas no comércio varejista brasileiro, jan/00 a jun/10 (média

2003 =100)
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Fonte: PMC - IBGE

Visando realizar uma andlise mais consistente quanto ao crescimento da receita de vendas
do comércio varejista, serd analisado o indice divulgado pela PMC deflacionado pelo Indice de
Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) do IBGE, utilizando a média dos meses do ano de 2003
do IPCA como base igual a 100.

No periodo de janeiro de 2000 a julho de 2010 o indice de receitas de vendas deflacionado
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apresentou alta de 47,49%, o que corresponde a uma taxa anual composta de 3,74%. Ja no pe-
riodo de 2003 a julho de 2010, observa-se um crescimento expressivo de 49,84%, o equivalente
a uma taxa anual composta de 5,48%. E possivel verificar o desempenho do indice pelo grifico
3.3.

Figura 3.3: Indice de receita de vendas no comércio varejista brasileiro, jan/00 a jun/10 defla-

cionado pelo IPCA (média 2003 = 100)
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Fonte: PMC - IBGE, deflacionado pelo autor.

Dentre os dados econdmico-financeiros levantados pela PAC, serdo aqui analisados: Numero

4: nimero de estabelecimentos’, pessoal ocupado® em 31 de dezembro; gastos com

de empresas
saldrios, retiradas e outras remuneragdes’; e receita liquida de revenda® no periodo de 1997 a
2007, cujos dados estdo disponiveis e utilizam a mesma metodologia de classificacio (CNAE

1.0). Apenas os anos de 2007 e 2008 possibilitam andlises sob a 6tica do CNAE 2.0. Serdo

4A empresa corresponde a unidade juridica caracterizada por uma firma ou razio social, que retine o conjunto
de atividades econdmicas desempenhadas em uma ou mais unidades locais.

>Corresponde ao endereco de atuagdo da empresa que se dedica a revenda de mercadorias, exceto aquele em
que atua como unidade administrativa.

®Pessoal ocupado refere-se ao niimero de pessoas efetivamente ocupadas que foram remuneradas diretamente
pela empresa, independentemente de terem ou néo vinculo empregaticio com a mesma.

7correspondem ao total das importancias pagas a titulo de saldrios fixos, comissdes sobre vendas, horas extras,
ajudas de custo, 13° saldrio, abono financeiro de 1/3 das férias, etc. Esses valores ndo sdo deduzidos das parcelas
correspondentes as cotas de previdéncia e assisténcia social (INSS) ou de consignacdo de interesse dos empregados,
e também nao incluem as didrias pagas aos empregados em viagens e participagdes, comissdes pagas a profissionais
autdénomos e indeniza¢des por motivo de dispensa.

8Corresponde  receita bruta deduzida dos impostos que incidem diretamente sobre ela, das vendas canceladas
e dos abatimentos e descontos concedidos.
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considerados apenas os dados referentes ao comércio varejista. Serdo também deflacionados os
gastos com saldrios, retiradas e outras remuneracdes € a receita liquida de revenda através do

IPCA, utilizando a média dos meses do ano de 2003 do IPCA como base igual a 100.

Neste periodo de dez anos percebe-se um continuo crescimento do setor varejista, no qual
todos os itens analisados apresentaram expansdao. Novamente o desempenho do segmento serd
observado em dois periodos distintos, um para a totalidade dos dez anos, e outro compreendido
do fim de 2002 até o fechamento de 2007, quando o setor apresentou taxas de crescimento

anuais mais robustas.

De acordo com os dados, tanto o nimero de empresas como o nimero de estabelecimentos
apresentou um crescimento similar, em ambos os periodos analisados. Vale destacar o forte
ritmo de expansao do pessoal ocupado no varejo, assim como o aumento dos gastos com remu-

neracdes. Os dados podem ser melhores compreendidos através das tabelas abaixo.

Tabela 3.1: Desempenho de varidveis selecionadas do setor varejista brasileiro - 1997 a 2007,

em %
Gastos com
N° de Estabele-  Pessoal Ocupado . Receita Liquida
N° de Empresas Saldrios e
cimentos em 31/12 de Revenda*
Remuneragdes*
Varia¢do no Periodo 53,39 50,59 62,06 89,10 56,72
Taxa Anual Composta 4,37 4,18 4,95 6,58 4,60

* Deflacionados pelo IPCA.
Fonte dos dados brutos: PAC - IBGE

Tabela 3.2: Desempenho de varidveis selecionadas do setor varejista brasileiro - 2002 a 2007,

em %
Gastos com
N° de Estabele-  Pessoal Ocupado . Receita Liquida
N° de Empresas Saldrios e
cimentos em 31/12 de Revenda*
Remuneragdes*
Varia¢do no Periodo 37,13 37,24 46,64 68,35 48,66
Taxa Anual Composta 6,52 6,54 7,96 10,98 8,25

* Deflacionados pelo IPCA.
Fonte dos dados brutos: PAC - IBGE

Ao comparar-se as taxas de crescimento do varejo obtidas pelos dados da PAC com o de-
sempenho do PIB real no periodo, fica claro o forte ritmo de expansao do segmento varejista.
Entre o fim de 1997 e 2007, o PIB brasileiro apresentou expansdo real de 32,36%, de acordo

com os dados do IBGE, o que corresponde a uma taxa anual composta de expansdo de 2,84%,
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muito inferior as taxas de crescimento verificadas nas variaveis selecionadas do comércio vare-

jista no mesmo periodo.

Os resultados apresentados na PMC também deixam claro que o crescimento do setor vare-
jista foi acima da média dos demais setores. E possivel verificar tal fato pela comparacio entre
as taxas de crescimento dos indices mensurados pela PMC com a taxa de expansao real do PIB
no mesmo periodo. Os gréficos 3.4 e 3.5 ilustram esta comparacdo para o periodo de 2000 a

2009, em termos de crescimento total e de taxa anual composta:

Figura 3.4: Taxa total de crescimento de varidveis selecionadas do comércio varejista brasileiro
e do PIB, em % - 2000 a 2009
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Fonte dos dados brutos: IBGE
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Figura 3.5: Taxa anual de crescimento de varidveis selecionadas do comércio varejista brasileiro

e do PIB, em % - 2000 a 2009
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Fonte dos dados brutos: IBGE

Os resultados obtidos nas pesquisas realizadas pelo IBGE, ndo deixam didvidas quanto a
expansdo do setor de comércio varejista no periodo de janeiro de 1998 a julho de 2010. Houve
um expressivo crescimento do nimero de empresas no segmento varejista, que passaram de
883,9 mil no fim de 1997 para 1,4 milhdo de empresas comerciais em 2007, assim como uma
forte expansdo no nimero de pessoas ocupadas no varejo, saltando de 3,9 milhdes para 6,3

milhdes no mesmo periodo, segundo dados da PAC.

Diante do exposto, fica claro o ritmo acelerado de crescimento que o setor varejista brasi-
leiro vem apresentando. Junto a isso, nota-se a relevancia que o setor de comércio apresenta
em nossa economia, alcancando uma participacdo de mais de 10% do PIB. Tais fatores desper-
tam para a necessidade de melhores modelos e andlises que captem a dindmica deste segmento
da economia brasileira, sejam eles voltados para o setor em geral ou mesmo para empresas

especificas que atuam neste mercado.

3.2 A Lojas Americanas S.A.

Nesta secao sdo apresentados o histdrico, a estrutura, a inser¢do no mercado varejista brasi-

leiro da companhia assim como seu desempenho no periodo proposto. Para isso foram consid-
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erados relatérios anuais, trimestrais e demais informagdes disponiveis no site da Lojas Ameri-

canas (2010, ri.lasa.com.br).

3.2.1 Breve Historico

A companhia Lojas Americanas S.A. foi fundada em 1929 em Niterdi no estado do Rio
de Janeiro, com o intuito de atender a populagdo assalariada, oferecendo a seus clientes uma
variedade de produtos em um sé estabelecimento e a precos mais acessiveis. A empresa se

expandiu rapidamente abrindo novas lojas na cidade do Rio de Janeiro e de Sdo Paulo.

Em 1940 a Lojas Americanas tornou-se uma sociedade anonima, abrindo seu capital. Desde

entdo, a companhia passou por diversas mudangas de controle.

No que tange ao negdcio da empresa, destaca-se a retirada, em 1998, da companhia do
segmento supermercadista, ao vender a participagdo que possuia na empresa 5239 Comércio
e Participacdes S.A., pela qual a Lojas Americanas detinha 23 lojas de supermercados, para
uma empresa pertencente ao Grupo Carrefour. Tal movimento ocorreu devido ao processo de
consolidag@o pelo qual este setor passava na época, com a entrada de grandes concorrentes in-
ternacionais no pais. A Lojas Americanas decidiu por focar em seu principal negécio, sendo
este, lojas de descontos. Em 1999, a companhia decidiu pela segregacao de seu negdcio imobi-
lidrio, promovendo uma reducao de capital correspondente ao investimento possuido pela Sdo
Carlos Empreendimentos e Participa¢des S.A.. Ainda neste mesmo ano a companhia iniciou a
venda de mercadorias via internet, através da criacao de uma controlada indireta, a America-
nas.com. O ano de 2003 marcou o inicio da aceleracdo do programa de expansdo da companhia,
impulsionado pela abertura de novas lojas. Este ano, como exposto anteriormente, marcou o
inicio de um periodo de crescimento mais acelerado do comércio varejista. No ano de 2005 a
companhia deu mais um passo visando expandir seus negdcios, adquirindo o canal de TV e site
de comércio eletronico Shoptime. Também, neste mesmo ano, foi criada uma joint-venture com
o Banco Itad, dando origem a Financeira Americanas Itad — FAIL J4 em 2006, foi criada uma
nova empresa, a B2W — Companhia Global do Varejo, oriunda da fusdo da Americanas.com
e do site Submarino. Em 2007, procurando expandir os negdcios da companhia, foi adquirida
a BWU, empresa detentora da marca BLOCKBUSTER® no Brasil, rede locadora de filmes,

adicionando 127 lojas a sua rede.

Atualmente a Lojas Americanas S.A. € uma empresa de varejo multicanal. No Varejo Fisico
atua através de lojas, modeladas de acordo com os conceitos Lojas Americanas, Americanas
Express e Blockbuster. Através da B2W, na qual a Lojas Americanas possui participacdo de

56,62%, estd presente nos segmentos de internet, televisao, televendas, catdlogos e quiosques,
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atuando através das marcas: Americanas.com, Submarino, Submarino Finance, Shoptime, in-
gresso.com, B2W Viagens e Blockbuster online. Além destes segmentos, a companhia também
oferta produtos financeiros através da Financeira Americanas Itai — FAI, na qual possui parti-

cipagdo de 50%.

3.2.2 Estrutura

No tangente a sua estrutura, além da forte presenga no comércio eletronico, em 30 de junho
de 2010 a Lojas Americanas S.A. contava com 479 lojas fisicas distribuidas em 23 estados
brasileiros e o Distrito Federal, totalizando 510 mil m? em area de vendas. A companhia conta
ainda com trés centros de distribui¢ao, localizados nos estados de Sao Paulo, Rio de Janeiro e
Pernambuco. De acordo com dados de dezembro de 2009, a distribuicao de lojas da companhia
por regido era: 66% na regiao sudeste, 13% no nordeste, 11% na regido sul, 8% no centro-oeste

e 2% na regido norte.

A companhia possui em seu portfélio fisico mais de 60 mil itens de 4 mil empresas difer-
entes, diferenciando suas lojas em Tradicionais e Express de acordo com a drea média de vendas
e gama de produtos oferecidos. O primeiro tipo possui entre 1.300 m2 e 1.500 m? de drea com
reposicao didria de estoques e ofertando aproximadamente 60 mil itens, ja o segundo, possui
entre 300 m2 e 500 m? de 4rea, seguindo o conceito de logistica just-in-time® oferecendo cerca

de 15 mil itens, de acordo com as caracteristicas de cada localidade.

No segmento de comércio eletronico, atuante através da B2W, a companhia oferta mais de
500 mil itens nas categorias eletronicos, CD’s e DVD’s, informadtica, eletrodomésticos, tele-
fones e celulares, livros, games, brinquedos, papelaria, bebidas, perfumaria e cosméticos, entre
outras. Além de produtos, a empresa oferece também uma variada gama de servigos, que con-
templam desde servicos digitais até reserva de hotéis, compra de passagens aéreas, pacotes
turisticos e também de ingressos para shows, cinema, teatro, jogos de futebol e eventos cultur-

ais.

No segmento de servigos financeiros a companhia atua ofertando financiamento para a com-
pra de seus produtos através de cartdes de crédito de marca prépria, co-branded'? e crédito
pessoal, além de oferecer seguros e garantias estendidas. Este ramo € representado pela Sub-
marino Finance e pela FAIL Ao final de 2009 a companhia contava com 2,6 milhdes de cartdes

de crédito emitidos pela FAI, sendo a maioria de marca prépria.

9Sistema de administragdo da produgo que determina que nada deve ser produzido, transportado ou comprado
antes da hora exata. Politica que visa a reducdo de estoques e os custos decorrentes.
19Tipo de cartdo que permite que o cliente efetue compras em qualquer estabelecimento credenciado a bandeira
do cartdo e ndo somente na rede varejista em que o cartio foi emitido.
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No encerramento do segundo trimestre de 2010, a Lojas Americanas S.A. contava com
13.535 colaboradores.

3.2.3 Mercado

Apresentada a estrutura da Lojas Americanas S.A., fica claro se tratar de uma das empre-
sas lideres no segmento de comércio varejista brasileiro, atuando nas mais diversas frentes e

ofertando uma ampla gama de produtos e servigos.

Dentre as vantagens competitivas da companhia, destaca-se seu sistema de distribui¢dao
centralizado, o que reduz a falta de produtos nas lojas, custos e investimentos em estoques.
Além disto, a empresa conta ainda com economia de escala, devido ao grande porte de sua
operacdo. Este fator confere maior poder de barganha com seus fornecedores, possibilitando
a pratica de melhores precos e condicdoes de pagamento para seus clientes, além da obten¢do
de melhores margens em suas operacdes. Ademais, a companhia ainda conta com localizac¢des
privilegiadas de suas lojas, estando elas situadas em centros urbanos densamente povoados e
também em cidades do interior em crescimento. Outro fator que ndo pode ser desconsiderado €

a ampla variedade de produtos ofertados.

Além dos fatores mencionados, destaca-se ainda a grande presenga das marcas da com-
panhia na internet. De acordo com o site alexa.com (2010, Outubro), que monitora e gera
estatisticas do trafego na internet, os sites da americanas.com, da submarino e do shoptime

eram respectivamente o 32°, 33° e 139° do ranking de niimero de acessos no Brasil.

Diante da grande exposi¢cdao da Lojas Americanas S.A. ao varejo nacional, vale analisar a
representatividade dos segmentos de produtos da companhia em relacdo ao total de sua receita.
De acordo com a companhia, em 2007, a segmentacdo de suas vendas seguia 0 exposto no

gréfico 3.6.
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Figura 3.6: Participac@o dos segmentos de produtos na receita bruta da Lojas Americanas S.A.
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Fonte: Lojas Americanas S.A.

Ainda quanto a andlise do mercado, € de grande relevincia destacar que o comércio varejista
como um todo sofre, ao longo do ano, o impacto de diversos fatores sazonais. A maioria
destes se deve a datas comemorativas ou épocas do ano. Segundo a prépria companhia, o seu
faturamento € positivamente afetado principalmente na ocorréncia dos seguintes eventos: natal,

péascoa, dia das criangas, volta as aulas e dia das maes.

3.2.4 Desempenho
Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos pela companhia no periodo compreen-
dido entre o primeiro trimestre de 1998 e o terceiro trimestre de 2010.

O gréfico 3.7 demonstra a evolucao da receita operacional liquida anual da companhia nos

altimos 12 anos.
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Figura 3.7: Evoluc¢do da receita operacional liquida anual da Lojas Americanas S.A. -

1998/2009, em bilhdes de R$ correntes
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Fonte: Economatica

Neste periodo a receita liquida operacional anual da companhia passou de R$ 1,535 bilhao
em 1998 para R$ 8,335 bilhdes em 2009, o que corresponde a um crescimento de 443,1%, o
equivalente a uma taxa anual composta de 16,63%. Desde 1999 a companhia vem apresentando
aumento de suas receitas, sendo, portanto, o ano de 2009 o maior valor da série. No ano de 2010
a receita acumulada até o fim do terceiro trimestre totalizava R$ 6,539 bilhdes, o que representa

78,45% do resultado obtido na totalidade do ano anterior.

No tocante aos lucros da companhia, sua evoluciao, no mesmo periodo, pode ser observada

através do grafico 3.8.

Vale notar que o ano de 1998 foi marcado pela reestruturagdo do negécio da companhia. No
terceiro trimestre daquele ano, a Lojas Americanas S.A. auferiu um ganho liquido de R$ 219
milhdes ao vender as 23 lojas de supermercados que possuia em seu portfélio para a Comptoirs
Modernes S.A. Este movimento corresponde a estratégia da companhia em focar em seu prin-
cipal negdcio, lojas de descontos convencionais. Destaca-se ainda o crescimento de 203,8% do
lucro liquido anual da companhia entre os anos de 1999 e 2009, o que corresponde a uma taxa

anual composta de 11,75% nestes 10 anos.
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Figura 3.8: Evolucdo do lucro liquido anual da Lojas Americanas S.A. - 1998/2009, em milhdes

de R$ correntes
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Fonte: Economatica

Através da receita e dos lucros anuais da companhia fica mais clara a no¢do do porte da
mesma. Porém, este trabalho visa analisar o comportamento da receita operacional liquida
trimestral da Lojas Americanas S.A., portanto, serd realizada uma breve andlise desta série,

cujo comportamento pode ser observado no gréfico3.9.

A comparagdo entre 0 mesmo trimestre em diferentes anos permite uma no¢ao mais clara
do desempenho obtido pela companhia no periodo, pois assim evita-se que possiveis fatores
sazonais daquele trimestre distorcam a andlise. Sendo assim, comparando-se a receita operaci-
onal liquida da companhia no primeiro trimestre de 1998, quando totalizou R$ 407,2 milhdes,
e o resultado obtido no primeiro trimestre de 2010, de R$ 2.105,6 milhdes, percebe-se um

crescimento de 417% no periodo, o equivalente a uma taxa anual composta de 14,7%.

O valor mais alto registrado pela série de receitas trimestrais da companhia no periodo
analisado corresponde ao quarto trimestre de 2009, quando totalizou R$ 2,6 bilhdes de reais. Ja
o menor valor da série corresponde a uma receita operacional liquida de R$ 243,2 milhdes no

segundo trimestre de 1999.
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Figura 3.9: Evolucdo da receita operacional liquida trimestral da Lojas Americanas S.A. - 1T
1998/3T 2010, em milhdes R$ correntes
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Fonte: Economatica

Pelo gréfico apresentado fica clara a presenca de sazonalidade nas receitas do quarto tri-
mestre de cada ano, que costumam ser o maior do ano, principalmente devido ao fator natal,
quando o comércio varejista em geral sofre um impacto positivo em suas vendas. Para se ter

uma ideia deste efeito, entre os anos de 1998 e 2009, o quarto trimestre respondeu em média

por 33% da receita total de cada ano.

Visando observar o desempenho real da receita operacional liquida da companhia, serd
também analisada a série trimestral deflacionada pelo IPCA, tomando por base (igual a 100)

a média dos indices mensais de 2003. O grafico 3.10 apresenta o comportamento da série

deflacionada.

Observando-se a série deflacionada nota-se um crescimento real de 145% na comparacao

entre os dados do primeiro trimestre de 1998 e do primeiro trimestre de 2010. Este aumento

corresponde a uma taxa anual composta de 7,75%.

Na série deflacionada apresentada pelo gréfico 3.10, o maior lucro liquido registrado con-
tinua correspondendo ao ultimo trimestre de 2009, sendo equivalente a R$ 1,9 bilhdo. Ja o

menor valor registrado pela série deflacionada ocorreu no primeiro trimestre de 2003, quando
totalizou R$ 349 milhdes.
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Figura 3.10: Evoluc¢ao da receita operacional liquida trimestral deflacionada da Lojas America-
nas S.A. - 1T 1998/3T 2010, em milhdes R$ deflacionado IPCA (2003=100)

2.000

1.800

1.600

1.400 A A Pl v
1.200 IV v

1.000 /r&/-l
800
600 1A AVA/J

400 A

200

371998 |

171999 |

371999 |
172000

372000

1T2001 |

372001 |

172002 |
372002

172003 |

372003 |

172004 |
3T2004

1T2005 |
3T2005
172006
372006

372007 |

172008 |
372008

172009 |

372009 |

171998 |
172007 |
172010 |
372010

Fonte dos dados brutos: Economatica

Através dos dados analisados, percebe-se que a companhia manteve no periodo um ritmo
de expansdo acelerado, seja através da abertura de novas lojas, da criacdo de novas parcerias,
ou ainda via aquisicoes e fusdes. A Lojas Americanas S.A. vem expandindo suas vendas em
um ritmo superior ao registrado pelo comércio varejista como um todo. No periodo de 2000
a 2009, o indice de volume de vendas da PMC apresentou crescimento a taxa anual composta
de 4,57%, enquanto as receitas da companhia apresentaram crescimento anual a taxa de 21,3%
nestes nove anos. Estes resultados indicam um esforco da companhia em ganhar participacdo no
mercado varejista brasileiro, que vem crescendo a taxas robustas. E provavel, que tal fato tenha
contribuido para o desempenho inferior registrado pela série de lucros da companhia. Porém,

este fato foge ao escopo deste trabalho, deixando este ponto em aberto para outros estudos.
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4 Estimacao de Modelo para Lojas
Americanas S.A.

4.1 O Método de Box e Jenkins

No proposto trabalho, pretende-se utilizar a metodologia de Box e Jenkins a fim de analisar
a série de receita liquida operacional da Lojas Americanas S.A., no periodo compreendido
entre o primeiro trimestre de 1998 e o tultimo de 2009, identificando assim o melhor modelo

para posterior previsao da série em questdo.

Visando obter estimativas mais precisas da receita liquida futura da companhia, a partir de
técnicas econométricas de séries temporais, 0 melhor método a se adotar € o citado acima, pois
dessa forma alcanga-se um modelo especifico para descrever a receita liquida operacional desta

companhia.

O método de Box e Jenkins consiste na busca de um modelo ARIMA (Autoregressive Inte-
grate Moving Average) que melhor represente o processo estocastico gerador da série temporal.

Genericamente um processo ARIMA (p,d,q) pode ser representado pela seguinte equag@o:

Yi=01Y; +...+¢th_p+6—|—8, -0 1—...— 9(]8,_(] “4.1)

Onde Y; = V¥X,, sendo VX, = X, — X; | = (1 — B) X,.

Esta metodologia consiste em quatro etapas: identificacdo, estimacdo, verificagdo do mo-

delo e previsao.

Primeiramente, para que se possa aplicar a metodologia proposta, deve-se certificar que a
série em questdo € estaciondria, isto é, que as caracteristicas do processo estocdstico gerador
da mesma nao se alteram com o tempo. Podemos classificar estes processos como estritamente
ou fracamente estaciondrios. No primeiro caso tem-se que a média, variancia e covariancia sao
invariantes ao longo tempo. J4 o processo fracamente estaciondrio também € caracterizado por
possuir média e variancia constantes ao longo do tempo, porém a covariancia ndo é a mesma

para todo o periodo, entretanto, esta depende apenas da distancia, do intervalo ou da defasagem
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entre dois periodos de tempo, e nao do préprio tempo em que a covariancia € calculada Gujarati
(2006). Na prética, aceita-se que as séries sejam fracamente estaciondrias. A exigéncia de
estacionariedade da série temporal, para que se possa aplicar a metodologia de Box e Jenkins,

pode ser assim explicada:

O objetivo do método Box-Jenkins € identificar e estimar um modelo estatistico que possa
ser interpretado como tendo sido gerado pelos dados amostrais. Se esse modelo estimado
for usado para fazer previsdes, devemos pressupor que as caracteristicas desse modelo sdo
constantes ao longo do tempo e especialmente nos periodos futuros. Assim, a razdo para exigir
dados estaciondrios € que qualquer modelo que venha a ser inferido desses dados possa ele
préprio ser interpretado como estaciondrio ou estdvel, oferecendo, assim, uma base vélida para
a previsdo. Pokorny (1987)

Apesar da necessidade de se trabalhar com séries temporais estaciondrias, a maior parte das
séries temporais em economia € ndo estaciondria. No entanto, se a série em questdao for ho-
mogénea, este problema pode ser contornado através da diferenciacdo da série até que a mesma
atinja as condi¢Oes de estacionariedade. Segundo Gujarati (2006, p. 645), “em geral, se uma
série temporal (ndo-estaciondria) tem de ser diferenciada d vezes para se tornar estaciondria,
dizemos que essa série temporal € integrada de ordem d”. O processo de diferenciagdo cor-
responde ao cdlculo da variacdo da varidvel em relacao ao seu valor no periodo imediatamente

anterior. O processo de diferenciacio de primeira ordem pode ser descrito pela equagdo abaixo:

AY; =y —yi-1 4.2)

Existem diversas formas para constatar se uma série temporal € estaciondria, dentre as pos-
sibilidades podemos recorrer, por exemplo, a andlise gréifica, a anélise da funcdo de autocorre-

lagdo e do correlograma, assim como aos testes da raiz unitdria.

A andlise grafica propicia uma percep¢do intuitiva quanto a estacionariedade da série.
Através do grafico da série pode ser possivel identificar uma tendéncia de crescimento, o que
sugere que a média da varidvel em questdo se alterou, o que indica a ndo estacionariedade. E

uma andlise preliminar que pode ser feita antes da aplicacdo de testes mais formais.

A andlise da fun¢do de autocorrelacao € uma alternativa mais elaborada para verificacao da
estacionariedade da série. Como na pratica utilizamos amostras, o processo de anélise ocorre
através do calculo da funcdo de autocorrelacdo amostral, representada por Py, que corresponde

a divisao da covariancia amostral com defasagem k, ¥, pela variancia amostral,, sendo:

5 = Y —Y)(Yy—Y) (4.3)
n—k




4.1 O Método de Box e Jenkins 46

N Y, —7)?
gy = E0 =D (44
=2 (4.5)

Outra fungdo comumente analisada € a funcdo de autocorrelacdo parcial, que consiste na
sequéncia de correlagcdes entre Y;e Y;_1; Yie Y;_»; Yie Y;_3; e assim por diante, sendo mantidos
os efeitos dos valores defasados intermediarios constantes. Quando k = 1, o coeficiente de auto-
correlacdo parcial amostral, @, € 0 mesmo da autocorrelagdo simples. Quando k > 1, calcula-se

@y pela expressio 4.6.

X 12 1/2
Or = {m] (4.6)

Onde, t € a estatistica—t do parametro estimado de ordem k; e r corresponde ao nimero

de regressores incluidos na fung¢do, incluindo a constante.

Os coeficientes de autocorrelacdo simples e parciais seguem aproximadamente uma dis-

1/ 2 sendo n o ndmero de

tribuicdo normal com média zero e variancia 1/n e desvio-padréo 1/n
observacdes. A partir disto, é possivel construir um intervalo de confianga para verificar se os

coeficientes sdo significativos.

A representacdo grafica dessas fungdes origina o correlograma. Quando os valores da

func¢do de autocorrelag@o ficam em torno de zero em vdrias defasagens, o processo € provavel-
. L. . L 1 .

mente estaciondrio, ou seja, temos um processo de ruido branco'. Outra forma de verificar

quanto a estacionariedade da série a partir destas funcdes, é através dos testes de Box e Pierce

(1970) e Ljung e Box (1978), que testam a hipdtese conjunta de que todos os coeficientes de

autocorrelacdo simples (py) ou parciais () sdo iguais a zero.

Um teste mais formal para verificagdo da estacionariedade € o teste da raiz unitria desen-
volvido por Dickey e Fuller (1979). O teste parte da andlise do processo estocdstico de raiz

unitdria, definido por:

Y, =pYi1+&, —I<p<l 4.7

Onde & € um ruido branco. Quando p = 1, o processo gerador da série ¥; € o passeio

aleatério e, portanto, a série é ndo estaciondria. Por outro lado, se |p| < 1 a série temporal de Y,

'Quando o termo de erro é aleatério ndo correlacionado com média zero e variincia constante ¢2.
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¢é estacionaria.

Subtraindo-se Y;_ dos dois lados da igualdade:

i—Y1=pY -V 1+&

Y —Yi=p-1D)Y_1+¢&

AY, =6Y_1+¢& (4.8)

Onde 6 = p — 1; e AY; é o operador de primeiras diferengas.

Um teste da raiz unitdria pode ser aplicado a equacdo 4.8. Desta forma, estima-se os pa-
rametros da equacdo 4.8 e testa-se a hipotese nula de que trata-se de um processo de passeio
aleatdrio, ou seja, que 0 = 0, e portanto, p = 1. A hipétese alternativa é de que 4 < 0, e
portanto, p < 1, o que caracteriza um processo estaciondrio. Entretanto, como pontua Matos
(2000, p. 241), “as estatisticas ¢ geradas com a estimac¢ao desses modelos ndo se comportam
segundo uma distribuicdo t como ocorre normalmente em anélise de regressdo.” Porém, Dickey
e Fuller provaram que o valor da estatistica ¢ estimado para o parimetro 0 segue a estatistica T
(tau), para a qual os valores criticos foram calculados pelos autores com base em simulagdes de
Monte Carlo Gujarati (2006, p. 791). Desta forma, se |¢| < |estatistica T|, ndo é possivel rejeitar
a hipdtese nula, ou seja, é possivel que a série seja ndo-estaciondria. Este procedimento ficou
conhecido como teste de Dickey-Fuller (DF), sendo possivel ainda estimi-lo de trés maneiras

distintas, como sendo um processo:

1. de passeio aleatério, dado por: Y; = pY;_1 + &
2. de passeio aleatorio com intercepto, dado por: ¥, = o+ pY;—1 + &

3. de passeio aleatdrio com intercepto e com tendéncia, dado por: ¥, = o+ BT +pY,—1 + &

H4 ainda o teste de Dickey-Fuller ampliado (DFA), o qual ajusta o teste padrao para levar
em conta uma possivel correlagio serial nos termos de erro, através da soma dos termos de
diferencas defasados do regressando. Apesar dos testes de Dickey-Fuller serem amplamente
utilizados e abordados na literatura, existem algumas criticas a sua metodologia. Dentre elas,
estd que a maioria dos testes deste tipo tem baixa poténcia, isto €, costumam aceitar a hipdtese

nula da raiz unitdria com mais frequéncia do que seria justificdvel. Gujarati (2006, p. 657),
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aborda as principais razdes para isso, destacando-se que quando p € proximo de um o teste

tende a indicar a nao estacionariedade da série.

Alternativamente, pode-se considerar os testes de Phillips e Perron (PP) e também o KPSS

(mnemonico de seus autores Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin).

O trabalho realizado por Phillips e Perron (1988), sugere uma corre¢do nao paramétrica nas
estatistica obtidas com o teste de Dickey-Fuller, permitindo que haja consisténcia mesmo com
varidveis defasadas dependentes e correlacdo serial nos erros. Dessa forma nao € necessdria
a especificacdo de um modelo com ordem auto-regressivo suficiente para retirar a correlacdo
serial dos residuos. O teste considera também as mesmas possibilidades de equacdes estimadas
por DE. A hipdtese nula também € a mesma, de que ha raiz unitaria. A mecanica do teste pode

ser observada em Bueno (2008).

O teste de KPSS visa combater o baixo poder do teste de DF. De acordo com seus autores,
este deve ser utilizado como complemento aos demais testes de raiz unitaria, sendo possivel,
desta forma, diferenciar a raiz unitdria de séries cujos dados ndo sdo suficientemente conclu-
sivos. A hipétese nula do teste de KPSS € a estacionariedade da série, ao contrario dos testes

abordados anteriormente. Para mais detalhes quanto a metodologia do teste ver Bueno (2008).

No método proposto de Box e Jenkins, apds garantir a estacionariedade da série, procura-
se, na fase da identificacdo, determinar as ordens p, P, g ¢ Q do modelo em questdo. Para isso,
recorre-se ao exame das fungdes de autocorrelacdo e de autocorrelac@o parcial. Cada processo
estocéstico gerador exibe um padrdo especifico de fun¢do de autocorrelaciao simples e parcial,
sendo possivel, portanto, a identificacao da série temporal através desta andlise. Uma descri¢ao
destes padrdes de comportamento podem ser vistos em Gujarati (2006, p. 679) e Morettin e
Toloi (2004, p.157).

A segunda etapa, apoOs a identificacdo das ordens p, P, g e Q do modelo, consiste em
estimar os parametros dos termos auto-regressivos e de médias moveis, ¢ e 6 respectivamente.
Este processo pode ser feito através de diferentes métodos de estimacdo, mas em geral utiliza-se

a técnica dos minimos quadrados ordindrios (MQO) ou da maxima verossimilhanga.

A terceira etapa consiste na verificacdo da adequagd@o do modelo. Apds a escolha de um
dado modelo ARIMA ou SARIMA e da estimacao de seus parametros, deve-se testar a adequagdo
do modelo escolhido, isto €, se 0 mesmo se ajusta razoavelmente aos dados. Para isso, recorre-
se a uma andlise das funcOes de autocorrelagdo e de autocorrelacdo parcial dos residuos do
modelo. A série do termo do erro deve apresentar o comportamento de ruido branco, caso

contrario deve-se proceder para a escolha de um novo modelo. Nesta etapa diversos testes
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auxiliam no diagndstico, como os referidos testes de Box e Pierce (1970), Ljung e Box (1978).
Os critérios de informacdo de Akaike e de Schwarz também contribuem para a escolha do
melhor modelo, ambos critérios levam em considera¢do um fator punitivo quanto ao nimero de
regressores além de auxiliarem na escolha da duracdo adequada da defasagem dos parametros.
Na comparacao entre modelos, o preferido serd aquele que apresentar o menor valor do critério

de informagdo comparado.

Na ultima fase da metodologia, procede-se a previsdo. Segundo Gujarati (2006, p. 676),
“em muitos casos, as previsoes obtidas por este método sdo mais confidveis que aquelas obtidas

pela modelagem econométrica tradicional, especialmente no caso das previsdes de curto prazo.”

O método de Box e Jenkins pode ser descrito como um processo iterativo, de acordo com a

figura 4.1.

Figura 4.1: Método Box-Jenkins

1. Identificacdo do modelo
(escolha provisoéria de p, d, q)

2. Estimacéo dos parametros do modelo escolhido

3. Verificacéo de diagndstico
(os residuos estimados sédo ruidos brancos? )

Sim N&o
(V4 para (Volte &
etapa 4) etapa 1)
4. Previséo

Fonte: Gujarati (2006, p. 676)
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4.2 Aplicacio do Método de Box e Jenkins para a Série de
Receita Liquida Operacional da Lojas Americanas S.A.

Apresentada a metodologia proposta, pretende-se agora aplica-la a série de receita liquida
operacional da Lojas Americanas S.A. no periodo compreendido entre o primeiro trimestre
de 1998 e o quarto de 2009, sendo reservados as trés ultimas observacoes, referentes ao ano
de 2010, para fins de avaliacdo quanto a previsdo. Por tratar-se uma série monetaria, serao
utilizados os dados originais deflacionados pelo IPCA (com a média de 2003=100), pois desta
forma elimina-se qualquer distorcdo no comportamento da série proveniente do fenomeno da
inflacdo. A série completa dos dados pode ser analisada na tabela 4.1 e seu comportamento é

mais claramente observado pelo gréfico 3.10 no capitulo 3.

Tabela 4.1: Receita operacional liquida trimestral da Lojas Americanas S.A. - 1T 1998/3T 2010,
em milhdes R$ deflacionada IPCA (2003=100)

Ano/Trimestre 1° 2° 3° 4°
1998 610,5 675,8 456,0 5472
1999 392,0 349,7 394,0 630,3
2000 381,7 436,4 404,1 603,3
2001 366,8 433,2 405,6 584,7
2002 4377 3664 403.,4 592,7
2003 349.3 467,3 445,0 6694
2004 440,9 515,7 474,2 699.9
2005 556,0 4774 532,2 857,5
2006 624,0 711,5 7129  1.135,5
2007 994,1 1.071,5 1.070,8 1.515,2
2008 1.322,6 1.229,3 1.305,0 1.504,7
2009 1.232,5 14952 14643 19114
2010 1.495,8 1.522,6 1.575,8

Fonte dos dados brutos: Economatica.

4.2.1 Analise de Estacionariedade

Apresentado os dados objeto do trabalho, antes de proceder as etapas propostas por Box e

Jenkins, € necessario verificar a estacionariedade da série em questao.

Pela anélise do gréfico da série € possivel notar dois comportamentos distintos. Entre 1998



4.2 Aplicagdo do Método de Box e Jenkins para a Série de Receita Liquida Operacional da Lojas Americanas S.A.51

e 2004, a receita operacional liquida real da companhia sofreu uma queda de 6,9%, saindo
de R$ 2,289 bilhoes para R$ 2,131 bilhdes. Porém, no periodo compreendido entre o ano de
2004 e 2009, a receita liquida da companhia apresentou expansao real de 186,4%, passando
de R$ 2,131 bilhdo para R$ 6,103 bilhdes a valores de 2003, o que equivale a uma taxa anual
composta de 23,4%. Analisando estes dados fica clara a diferenca no ritmo de crescimento
da receita da companhia nestes periodos, indicando a existéncia de uma quebra estrutural na
série. O fendmeno observado coincide com uma fase de expansdo nos negécios da companhia
via aquisi¢des e novas parcerias. Como citado anteriormente, em 2005 a companhia adquiriu
o canal de televisdo e o site de comércio eletronico Shoptime, além de ter criado a Financeira
Americanas Itad. Em 2006 houve a criacdo da B2W, subsididria da companhia e oriunda da
fusdo entre a Americanas.com e Submarino. Em 2007 a companhia adquiriu a BWU, detentora
da marca BLOCKBUSTER® no Brasil, o que adicionou 127 lojas a rede da companhia.

Um forma de se verificar uma quebra estrutural na série de dados € através da aplicag¢ao do
teste de Chow?. Este procedimento testa se hd a necessidade de se estimar a série através de dois
modelos de regressdo diferentes. A hipdtese nula do teste € de nao ha quebra estrutural na série
no periodo indicado. Porém, s6 € possivel aplicar o teste a um modelo especificado. Para isso
estimou-se uma regressao simples por MQO da série com a varidvel tempo e com constante.
Aplicando-se o teste proposto ao modelo, e indicando o primeiro trimestre de 2005 como ponto
de quebra estrutural, os resultados obtidos sdo demostrados na tabela 4.2. O teste realizado
comprova a existéncia de quebra no modelo no periodo indicado, podendo ser comprovado

pelo elevado valor da estatistica — F, o que rejeita a hipétese nula de que nao ha quebra.

Tabela 4.2: Teste de Chow para receita operacional liquida deflacionada com quebra estrutural
no 1T 2005

Hipédtese Nula Nao hd quebra no 1T 2005

Estatistica-F 53,6752
Prob. F 0,0000
Amostra 1T1998 a 2T2010

Periodicidade Trimestral

N 50

Fonte: Elaborado pelo autor.

Somente através da andlise gréfica, e da percepc¢ao desta mudanga de inclinacdo na série,

podemos dizer que nao se trata de um processo estaciondrio. Além disto, outro fator que deve-se

2CHOW, Gregory C. Tests of Equality between Sets of Coefficients in Two Linear Regressions. Econometrica,
28: 591-605, julho de 1960.
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considerar, ao analisar a estacionariedade de uma série, € a presenca de sazonalidade, visto que,
se esta existir, poderd ocasionar viés significativo nos testes de estacionariedade. Como explic-
itado no 3, o comércio varejista no ultimo trimestre de cada ano € caracterizado pela presenga
de sazonalidade, quando as vendas s@o impactadas positivamente pelas festas de final de ano,
principalmente devido ao natal. Na série de receita operacional liquida da Loja Americanas
S.A., o efeito sazonal pode ser percebido através do gréfico 3.9, onde o quarto trimestre de cada
ano, com exce¢ao de 1998, foi sempre o responsavel por registrar o maior volume de receita da

companbhia.

Apesar da presenca de sazonalidade e quebra estrutural na série analisada, existem difer-
entes formas de tornd-la um processo estaciondrio, caracteristica necessdria para aplicacdo da
metodologia proposta. Neste trabalho, pretende-se atingir a estacionariedade basicamente de
duas formas alternativas: diretamente através do processo de diferenciagdo da série, e efetuando-
se ajustes através de regressdes. Quanto ao processo de diferenciagdo, tem-se, segundo Gujarati
(2006, p. 657), que ‘“‘se uma série temporal tem raiz unitdria, as primeiras diferencas dessa
série temporal sdo estaciondrias.” Ja pelo segundo método, pretende-se primeiramente gerar
uma nova série descontada dos efeitos deterministicos de tendéncia e de intercepto, sendo estes
estimados através de regressdes. Sobre esta nova série € que testa-se a presenga de raiz unitaria
e, em caso positivo, sO entdo diferenciamos a mesma. Em ambos os casos, serdo testadas duas
possibilidades: uma com diferenciacio sazonal no quarto periodo, e outra sem esta diferenci-
acdo. Desta forma, serdo originadas quatro séries bases, sendo possivel, entdo, efetuar uma
comparacao entre as modelagens finais de cada série, tanto em termos de ajuste quanto em

termos de previsao.

Tratamento por Diferenciacoes

Como explicitado anteriormente, a ndo estacionariedade da série analisada, impossibilita a
modelagem do processo estocdstico gerador da mesma. Visando tornar a mesma estaciondria,
serd aplicado o método da diferenciacdo. Porém, primeiramente serd aplicada a transformacao
logaritmica na série de dados, visando a estabilizacdo da variancia da série. Serdo tratadas
aqui duas possibilidades bases: a série logaritmica dos dados originais com diferenca sazonal
no quarto periodo (Z;) (Caso 1); e a série logaritmica dos dados originais, na qual pretende-se

considerar a sazonalidade diretamente na modelagem (Caso 2).

No caso 1, sabendo-se da presenca de sazonalidade no quarto trimestre, aplicou-se uma
diferenciacdo sazonal na série série original (¥;) de ordem quatro. A operacdo geradora da nova

série (Z;) € representada da seguinte forma: Z; = y; —y;_4. Com este procedimento, chega-se a
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uma nova série na qual o efeito sazonal pode ser considerado corrigido, porém hé a perda das
quatro primeiras informacdes, visto que ndo ha como corrigi-las. Apds o procedimento, testou-
se a presenca de raiz unitéria pelo teste de Dickey-Fuller ampliado, sendo consideradas as trés
hipdteses existentes: com intercepto e tendéncia (1), somente com intercepto (2), ou sem ambos
(3). Os resultados dos testes 2 e 3 indicaram a ndo estacionariedade da série, porém no teste
1 tanto o intercepto como a tendéncia foram significativos e o teste indicou estacionariedade
a pouco mais de 5% de significancia. Diante do resultado e do baixo poder do teste de DFA,
efetuou-se também uma verificacdo para o caso de intercepto e tendéncia através dos testes
de Phillips-Perron (PP) e de KPSS, ponderados pela func¢do janela de Bartlett e embasado em
termos do critério de Newey-West. Ambos testes confirmaram a estacionariedade da série assim
como a significancia da tendéncia. Quanto ao intercepto, o teste de Phillips-Perron considerou
0 mesmo nao significante, ao contrdrio do indicado pelos testes de DFA e KPSS. Sendo assim, a
série Z; serd considerada estaciondria, visto o maior poder dos testes de Phillips-Perron e KPSS.

Os principais resultados destes testes podem ser observados na tabela 4.3.

No caso 2, a série apenas com a operagdo logaritmica ainda € ndo estaciondria, visto que a
quebra existente na série original continua a ser observada, devido a tendéncia ao crescimento
apo6s 2005, conforme pode ser observado pelo grafico 4.2. A andlise do correlograma da série

também indica a nao estacionariedade.

Figura 4.2: Série logaritmica da receita operacional liquida deflacionada da Lojas Americanas
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 4.3: Testes para raiz unitdria das séries obtidas por diferenciacdes

PAINEL A: Caso 1 - Série Z;

Hipétese: Y, = pYi_1+& Hipdtese: Y, =a+pY,_1+& Hipétese: Y, =a+BT+pY—1+¢&
Teste p —valor* Teste p —valor* Teste p —valor*
DFA 0,1374 DFA 0,4276 DFA 0,0579
PP 0,0017 PP 0,0058 PP 0,0057
Estat.-LM Estat.-LM
KPSS 0,6399 KPSS 0,0966
p — valor* para: p —valor* para:
Intercepto o Intercepto o Tendéncia 8
DFA 0,0717 DFA 0,0156 0,0058
PP 0,0489 PP 0,3441 0,0466
KPSS 0,0087 KPSS 0,0110 0,0000
PAINEL B: Caso 2 - Série W;
Hipétese: Y, = pYi_1+& Hipdtese: Y, =a+pY,_1+& Hipétese: Y, =a+BT+pY—1+¢&
Teste p —valor* Teste p —valor* Teste p —valor*
DFA 0,0039 DFA 0,3522 DFA 0,1374
PP 0,0000 PP 0,0000 PP 0,0000
Estat.-LM Estat.-LM
KPSS 0,3942 KPSS 0,2418
p — valor* para: p —valor* para:
Intercepto o Intercepto o Tendéncia
DFA 0,1802 DFA 0,1556 0,0260
PP 0,3575 PP 0,2866 0,0885
KPSS 0,5510 KPSS 0,5979 0,3475

*Valores unicaudais de MacKinnon (1996)

Valores criticos para estatistica do teste KPSS:

Significancia Com Intercepto Com Intercepto e Tendéncia
Nivel de 1% 0,739 0,216
Nivel de 5% 0,463 0,146
Nivel de 10% 0,347 0,119

Fonte: Elaborado pelo autor.

Diante disso, aplicou-se a primeira diferenca regular da série buscando torné-la estaciondria.

Ap6s o procedimento, a nova série originada, representada por W;, mostrou-se estaciondria

considerando-se o teste sem tendéncia e intercepto, visto que tais parametros foram consider-

ados ndo significantes seja pelo teste de DFA, Phillips-Perron ou KPSS. Segundo os testes de

DFA e PP a hipétese nula foi rejeitada mesmo a 1% de significancia. Os resultados obtidos nos

testes sdo também observados na 4.3.

Através dos procedimentos acima descritos originaram-se duas séries estaciondrias para a

aplicacdo da metodologia proposta por Box e Jenkins: Z;, que corresponde a série logaritmica

dos dados originais com uma diferenca sazonal de ordem quatro, e W;, que corresponde a série

logaritmica dos dados originais com uma diferenga regular.
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Tratamento por Regressoes

Por este método pretende-se tratar a série original de forma a gerar uma nova série descon-

tado o efeito da tendéncia e do intercepto.

Diante da discrepancia observada entre o periodo do primeiro trimestre de 1998 ao quarto
de 2004, e do periodo a partir do primeiro trimestre de 2005, serdo realizadas regressdes dis-
tintas para os periodos. O teste de Chow realizado, comprova a necessidade de se analisar
estes periodos separadamente, devido a existéncia de uma quebra estrutural a partir de 2005.
Portanto, serdo efetuadas duas regressdes distintas da série contra o tempo (tendéncia) e com

intercepto.

De acordo com os resultados obtidos, pode-se afirmar que o periodo compreendido entre
o primeiro trimestre de 1998 e o quarto de 2004 (Regressdo 1) ndo possui uma tendéncia,
visto que a varidvel de tendéncia € ndo significativa. Podemos observar isto através do valor
da estatistica —t, que estd dentro da regido de aceitacdo da hipétese nula mesmo a 1%, ou do
valor — p que se mostra muito elevado. Porém, para este primeiro periodo, o intercepto mostrou-
se muito significativo, com um valor da estatistica —t que rejeita a hipétese nula mesmo a 1%
de significancia. Outro fator de destaque € o baixo R? obtido pela regressdo, que comprova
a ndo existéncia de uma tendéncia que explique a evolucdo da receita operacional liquida da
companhia neste periodo. Ja para o periodo subsequente, do primeiro trimestre de 2005 até o
quarto de 2009 (Regressao 2), o resultado obtido indica que tanto o intercepto como a varidvel
de tendéncia sdo significativos, mesmo a 1% de significancia, o que pode ser observado pelo
alto valor apresentado na estatistica —t, indicando que o teste rejeita a hipdtese nula. Além
disto, nota-se que a regressao estimada possui um alto R2, mesmo considerando-se o ajustado,
indicando que a tendéncia explica boa parte da evolugdo da receita operacional liquida da Lojas
Americanas S.A. neste periodo. Os resultados das regressoes efetuadas podem ser observados

na tabela 4.4.
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Tabela 4.4: Regressodes para verificacao de tendéncia nos periodos selecionados

Regressao 1

Regressao 2

Y = c+ B.Tendéncia

Y = c+ B.Tendéncia

Rz 0,0025 0,8597
RZ?-ajustado  -0,0359 0,8520
Coeficientes Estatistica—t Valor —p Coeficientes Estatistica—t Valor—p
Intersegdo (¢) 473.764,62 11,05 0,0000 430.975,64 6,06 0,0000
Tendéncia (ﬁ) 659,71 0,26 0,8004 Tendéncia (3) 62.401,03 10,50 0,0000
Amostra  1T1998 a 4T2004 1T2005 a 2T2010
Periodicidade Trimestral Trimestral
N 28 20

Fonte: Elaborado pelo autor.

Estimados o efeito da tendéncia e também o valor do intercepto, estes devem ser descon-

tados da série original (Y;). Para isso, serdo consideradas duas transformag¢des multiplicativas,

sendo a primeira correspondente a dummyl - (1/9) e a segunda a dummy?2 - (1/1), onde:

© = (média aritmética do primeiro periodo)

1 = (intercepto do segundo periodo) + <B.tendéncia>

Dessa forma, de acordo com os valores estimados na tabela 4.4, temos:

U =483.330,45

1 =430.975,64 4+ 62.401,03 - Tendéncia

4.9)

(4.10)

Para os trimestres entre o primeiro de 1998 e o quarto de 2004 a dummy1 assume valor 1

e a dummy?2 valor 0. Ja para os trimestres compreendidos entre o primeiro de 2005 e o quarto

de 2009 a dummy]1 assume valor O e a dummy?2 valor 1. Portanto, a nova série (J;), oriunda dos

dados originais (¥;), € definida como:

1 1
Jr = (dummyl- (E) + dummy? - (;)) Y

(4.11)

A nova série gerada por este processo pode ser observada no grafico 4.3.
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Figura 4.3: Série deflacionada e tratada para tendéncia e intercepto (J;) da receita operacional

liquida da Lojas Americanas S.A. - 1T 1998 a 4T 2009
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através da transformacgdo proposta, a série (J;) passa a ter uma escala distinta da série
original, em virtude da transformacao multiplicativa. Antes de prosseguir para a aplicacdo de
um teste de raiz unitdria, pode-se ainda considerar mais uma operagao na série, a aplicacdo do
logaritmo. Este procedimento visa estabilizar a variancia da série. A série com a transformacao

logaritmica de J;, denominada L;, pode ser observada no grafico 4.4.

Feita as transformacdo na série original, visando descontar os efeitos do intercepto, da
tendéncia (originada pela quebra estrutural identificada e comprovada através do teste de Chow)
e também reduzir a varidncia da mesma, através da aplicag¢do do logaritmo, chega-se a uma nova
série (L;) que apresenta, a0 menos graficamente, um comportamento bem mais estacionario do
que a original. Resta ainda considerar os efeitos provenientes da sazonalidade existente nos da-
dos dos quartos trimestres. Para isso, serdo consideradas aqui duas possibilidades: aplicando-se
uma diferenca sazonal de ordem quatro a série L; (Caso 1), considerando-se a mesma direta-

mente na modelagem, tendo por base, entdo, a série L; (Caso 2).

No caso 1, em virtude da sazonalidade, efetuou-se uma diferenciacdo no quarto periodo da
série L;. O processo de diferenciacdo pode ser descrito por: S; = [, —[,_4. Através deste pro-
cedimento, tem-se uma nova série S;, na qual o efeito sazonal pode ser considerado corrigido.

No entanto, hd a perda das quatro primeiras informacdes, visto que ndo hd como corrigi-las.
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Figura 4.4: Série logaritmica deflacionada e tratada para tendéncia e intercepto (L;) da receita
operacional liquida da Lojas Americanas S.A. - 1T 1998 a 4T 2009
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Feita esta transformagdo na série testou-se a estacionariedade da mesma através do teste de
DFA. Considerou-se o teste sem intercepto e sem tendéncia, visto que estes foram previamente
tratados e também por serem considerados nao significativos nos testes. O resultado indicou a
estacionariedade da série mesmo a 1% de significancia. Os testes de Phillip-Perron e o KPSS
também foram efetuados, visando comprovar tal resultado. Os resultados obtidos corroboram
com a hipétese de estacionariedade indicada pelo teste de DFA. Os resultados podem ser obser-

vados na tabela 4.5.

No caso 2, aplicou-se também os testes de DFA, PP e KPSS visando verificar a estacio-
nariedade da série L;. Os resultados obtidos indicam para a ndo significancia dos termos de
intercepto e tendéncia. Nos testes que ndo consideram estes fatores a série foi considerada

estaciondria. Os resultados obtidos nos testes também sdo apresentados na tabela 4.5.

Diante dos resultado obtidos, a metodologia de Box e Jenkins serd aplicada as séries L; e
S;. A primeira corresponde a série logaritmica resultante do tratamento prévio descrito acima.

Ja a segunda, incorpora ainda ao tratamento uma diferenciacao sazonal no quarto periodo.
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Tabela 4.5: Testes para raiz unitdria das séries obtidas com tratamento via regressoes

PAINEL A: Caso 1 - Série S;

Hipétese: Y, =pY,_1+& Hipétese: Y, =a+pY,_1+¢& Hipétese: Y, =a+BT+pY,_1+&
Teste p —valor* Teste p —valor* Teste p —valor*
DFA 0,0010 DFA 0,0100 DFA 0,0388
PP 0,0000 PP 0,0004 PP 0,0032
Teste Estat.-LM Teste Estat.-LM
KPSS 0,1330 KPSS 0,1006
p —valor* para: p —valor* para:
Intercepto o Intercepto o Tendéncia 3
DFA 0,3181 DFA 0,2989 04314
PP 0,9493 PP 0,9278 0,9437
KPSS 0,4888 KPSS 0,2451 0,3378
PAINEL B: Caso 2 - Série L;
Hipétese: Y, =pY,_1+& Hipétese: Y, =a+pY,_1+¢& Hipétese: Y, =a+BT+pY,—1+&
Teste p —valor* Teste p —valor* Teste p —valor*
DFA 0,0127 DFA 0,0500 DFA 0,2003
PP 0,0000 PP 0,0000 PP 0,0000
Teste Estat.-LM Teste Estat.-LM
KPSS 0,1342 KPSS 0,1171
p —valor* para: p —valor* para:
Intercepto o Intercepto o Tendéncia 8
DFA 0,1373 DFA 0,3163 0,4152
PP 0,3607 PP 0,2698 0,4493
KPSS 0,5100 KPSS 0,5101 0,7037

*Valores unicaudais de MacKinnon (1996)

Valores criticos para estatistica do teste KPSS

Significancia Com Intercepto Com Intercepto e Tendéncia
Nivel de 1% 0,739 0,216
Nivel de 5% 0,463 0,146
Nivel de 10% 0,347 0,119

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Séries Consideradas

Definidas as séries Z;, W;, L; e S; como estaciondrias, segue-se agora para a aplicacdo das

etapas da metodologia de Box e Jenkins para cada uma das séries.

Na etapa de identificacdo, busca-se encontrar as ordens p,q, PeQ dos possiveis modelos a
serem estimados através das funcdes autocorrelac@o e autocorrelagao parcial das séries. Feito
1SS0, passa-se a etapa da estimacgdo, na qual busca-se estimar os parametros auto-regressivos e
médias-moéveis dos modelos candidatos, para isso sera utilizada a técnica da méxima verossim-
ilhanca considerando-se os estimadores robustos de White. Apds a identificagdo e estimagao,
procede-se para a verificagdo dos modelos propostos. Para a avaliacdo, serdo considerados
os modelos cujos parametros estimados forem significativos. Atendendo-se este requisito, 0s
modelos serdo avaliados quanto ao comportamento de seus residuos, se estes caracterizam um
processo de ruido branco, ou seja, se sd@o ndo correlacionados. O teste de Ljung e Box, através
da estatistica — Q e seu respectivo p — valor, auxiliard nesta etapa. ApOs estes filtros, 0os mo-
delos candidatos serdo avaliados através dos critérios de ajuste aos dados e dos critérios de
informacdo. Serd utilizado como referéncia o critério de informacdo de Akaike (AIC), para a
escolha do melhor modelo, mas sem deixar de considerar os p — valores calculados pelo teste de
Ljung e Box. Apos a selecdo do modelo mais adequado serd efetuada uma previsao para quatro
periodos a frente, do primeiro ao ultimo trimestre de 2010. Para realizar tais previsoes pode-
se adotar o método estatico ou dindmico. A previsdo dinamica utiliza dados estimados para
fazer a seqiiéncia de estimacdo um passo a frente, ao passo que a previsao estdtica utiliza os
dados observados. Em virtude disso, utilizou-se do método estatico, incluindo os valores reais
observados e reestimando o modelo para cada passo a frente, visto que este método acaba apre-
sentando menor desvio padrdo, uma vez que os dados previstos utilizados no método dinamico

estdo sujeitos a erros que os dados da versdo estdtica ndo estao.

4.2.2 Modelagem para a série Z;

Nesta secdo serd efetuado o procedimento proposto por Box e Jenkins a série Z;, que cor-
responde ao logaritmo da série original da receita operacional liquida da Lojas Americanas
S.A. com uma diferencia¢do no quarto periodo, visando levar em consideracio o efeito da sa-
zonalidade (D = 1). Como observado anteriormente, apds este tratamento verificou-se que a
série Z; pode ser considerada estaciondria. Diante disso, procede-se agora para as etapas de

identificacdo, estimacao, verificacao e previsao, propostas na metodologia de Box e Jenkins.
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Identificacao

O correlograma da série Z;, que pode ser observado na figura 4.5, indica que as defasagens 1
e 2 da fun¢do de autocorrelacdo sao significativas. Ja a fungao de autocorrelagao parcial mostra
apenas a primeira defasagem como significativa. Diante disso e segundo os padrdes indicados
por Gujarati (2006, p. 679), o correlograma parece indicar o0 comportamento de um processo
auto-regressivo de primeira ordem (AR(1)). Todavia, ndo serdo descartadas as hipéteses de
ordem 2, 3 e 4 para p e P e também ordens 1, 2 e 3 para g e Q, as quais também serdo testadas

na estimacao.

Figura 4.5: Correlograma da série Z;
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Fonte: Elaborado pelo autor com a utilizacao do Eviews 7.

Estimacao e Verificacao

Identificadas as possiveis ordens do modelo deve-se proceder a estimagdo dos parametros

auto-regressivos e de médias moéveis dos modelos propostos.

Na estimagdo dos modelos candidatos para a série Z; serd inclusa a varidvel tempo, visto
que nos testes de estacionariedade a tendéncia foi considerada significativa. Na estimacdo dos

diversos modelos candidatos esta varidvel foi de fato considerada significativa, o que confirma
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Tabela 4.6: Modelos significativos estimados para a série Z;

MODELO  SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4+ 3 -tendéncia SARIMA(4,0,3)x(2,1,0)4+ B - tendéncia

AIC -1,4219 -1,4470
R2-ajustado 0,4984 0,5358
Anélise dos Residuos
Defasagem p —valor p —valor
4 0,2040 0,0568
8 0,4841 0,1354
12 0,1816 0,3538
16 0,1429 0,4785
Teste de White para heterocedasticidade
Prob. F. 0,9531 0,7675

Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

a necessidade de sua inclusdo. Dos modelos propostos, discutidos anteriormente, aqueles que
apresentaram comportamento de ruido branco dos residuos assim como significincia de todos
os parametros, a pelo menos 5%, sdo apresentados na tabela 4.6, juntamente com as demais

estatisticas relevantes para a andlise.

Diante dos resultados obtido pelos modelos da série Z;, nota-se que apesar do modelo
SARIMA(4,0,3)x(2,1,0)4+ B - tendéncia possuir um critério de Akaike ligeiramente menor, o
p —valor da estatistica — Q na quarta defasagem ficou pouco acima do nivel de 5%, indicando
menor confiabilidade de que os erros sdo ndo correlacionados. Em fung¢do disto, selecionou-se
o modelo SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4 +[§ -tendéncia, visto que possui um critério de Akaike
apenas ligeiramente maior e conta com p — valor da estatistica — Q muito mais significativa
na quarta defasagem. Em ambos modelos o teste de White indicou a homocedasticidade dos

termos de erro.

Previsao

Conforme exposto acima, o modelo SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4 + 3 - tendéncia foi sele-

cionado para previsdo, o qual € descrito pela seguinte equagao:
7, = 0,005149tendéncia +0,395093z, 3 +0,228565¢,_1 +0,948834¢, (4.12)
As previsdes, para quatro periodos a frente, desta série, ja transformadas para os valores fi-

nais de receita liquida operacional a precos de 2003 da Lojas Americanas S.A., sdo apresentadas

na tabela 4.7.
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Tabela 4.7: Previsoes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A. 1T
1998 a 4T 2009 - Modelo SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4 + B - tendéncia para a série Z,

Periodo Previsdo Desvio Padrao Intervalos de Confianca
Limite Inferior Limite Superior
1T2010 1.653.680,43  210.775,09 1.240.561,26 2.066.799,61
2T2010 1.692.808,23  216.961,62 1.267.563,46 2.118.053,01
3T2010 1.652.601,61 210.974,22 1.239.092,13 2.066.111,08
4T2010 2.160.313,92  266.939,65 1.637.112,20 2.683.515,64

Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

4.2.3 Modelagem para a série W;

Nesta secdo serd aplicada a metodologia de Box e Jenkins a série W;, a qual corresponde
ao logaritmo da série original da receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A. com
uma primeira diferenca (d = 1). Conforme observado e testado anteriormente, a série W; é
um processo estaciondrio, permitindo a aplicacdo do método proposto. Sendo assim, serdo

efetuadas as etapas de identificacdo, estimacao, verificacio e previsdo para esta série.

Identificacao

No tocante a série W;, as funcdes de autocorrelagdo e autocorrelagcdo parcial, apresentadas
na figura 4.6, mostram picos significativos com periodicidade quatro. Tal fato pode ser ex-
plicado em funcao da presenca de sazonalidade ndo tratada na série. Para o tratamento deste
evento sugere-se a inclusdo de um termo auto-regressivo sazonal de ordem quatro (SAR(4)), ou
a inclusdo de uma dummy visando compensar a sazonalidade nos quartos trimestres. Portanto,
visando uma melhor identificacdo analisaremos aqui também o comportamento dos residuos da
regressao com a dummy natal que visa considerar o efeito da sazonalidade. Esta dummy assume
valor um no quarto trimestre e zero nos demais. O correlograma dos residuos desta regressao €
apresentado no grafico 4.7. Embasado neste correlograma, serdo testadas as ordens 1, 4, 8, 12

parape P,easordens 1,2, 3,4 e 12 para g e Q, com ou sem a inclusido da dummy.
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Figura 4.6: Correlograma da série W;
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Fonte: Elaborado pelo autor com a utilizacao do Eviews 7.
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Figura 4.7: Correlograma dos residuos da regressdao W, = o + 3 - natal

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

Estimacao e Verificacao

Na estimag@o dos modelos candidatos da série W; deve-se levar em conta um fator para a
sazonalidade, visto que a mesma ndo fora previamente tratada (D = 0). Para isso estimou-se
diversos modelos contendo uma dummy que assume valor um para os quartos trimestres e zero
nos demais. Alternativamente fora testado também a inclusdo de um parametro auto-regressivo
sazonal de ordem quatro (SAR(4)). Para esta série apenas um modelo candidato se enquadrou

as exigéncias, o qual pode ser observado na tabela 4.8.
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Tabela 4.8: Modelo significativo estimado para a série W;

MODELO SARIMA(1,1,12)x(4,0,0)4
AIC -1,7830
R2-ajustado 0,8811
Andlise dos residuos
Defasagem p—valor
4 0,3031
8 0,4773
12 0,5147
16 0,4336
Teste de White para heterocedasticidade
F. Prob. 0,0392

Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

Portanto, para a série W;, o inico modelo a possuir estimadores significantes e nao apresen-
tar correlagio dos residuos foi o SARIMA(1,1,12)x(4,0,0)4. Nenhum dos testes com inclusdo
de dummy foi capaz de tornar os residuos ndo correlacionados. Nota-se um bom ajuste do mo-
delo selecionado, com p —valor da estatistica— Q consideravel para as defasagens em questao e
com um R2-ajustado elevado. Apesar disto, o modelo apresentado indicou a presenca de hetero-
cedasticidade nos termos de erro mesmo sendo considerados os estimadores robustos propostos
por White. No entanto, ressalta-se que os parametros estimados s@o ainda ndo tendenciosos e

consistentes mas deixam de ser eficientes.

Previsao

Apesar do exposto acima, serdo efetuadas as previsdes para quatro periodos a frente, visando
a comparacdo, utilizando-se o modelo SARIMA(1,1,12)x(4,0,0)4, 0 qual pode ser descrito pela

equacio:

2

W, = —0,446345w,_, +0,697049w,_4 +0,3111w,_s +0,900033&_ 2 (4.13)

As previsdes obtidas para a receita liquida operacional da Lojas Americanas S.A. através

deste modelo podem ser observadas na tabela 4.9.
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Tabela 4.9: Previsoes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A. 1T
1998 a 4T 2009 - Modelo SARIMA(1,1,12)x(4,0,0)4 para a série W;

Periodo Previsdo Desvio Padrao Intervalos de Confianca
Limite Inferior Limite Superior
1T2010 1.610.892,60 162.313,86 1.292.757,42 1.929.027,77
2T2010 1.866.876,27 186.233,63 1.501.858,35 2.231.894,18
3T2010 1.604.499,39 164.564,35 1.281.953,27 1.927.045,51
4T2010 1.855.046,37 190.948,67 1.480.786,98 2.229.305,75

Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

4.2.4 Modelagem para a série L,

Nesta secdo serd aplicada a metodologia de Box e Jenkins a série L;. Esta série foi obtida
através de transformacdes multiplicativas explicitadas na se¢do 4.2.1. L, corresponde a série
logaritmica transformada da receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A. (de D =0), e
que conforme os testes realizados € um processo estaciondrio. Tendo se enquadrado ao requisito
basico (estacionariedade) para a aplicacdo da metodologia proposta, serdo efetuados agora as
etapas de identificacdo, estimacdo, verificacdo e previsdo para esta série, seguindo os mesmo

critérios ja definidos.

Identificacao

Na série L;, oriunda de transformac¢des multiplicativas da série original, o correlograma
demonstrado na figura 4.8 também indica picos significativos oriundos da sazonalidade no
quarto trimestre de cada ano. Serdo testadas as ordens 1, 4, 12 para p e P e também para g
e Q. Alternativamente serd testado também a inclusao de dummy para dar conta da sazonali-

dade presente na série.
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Figura 4.8: Correlograma da série L,

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

Estimacao e Verificacio

Feita a identificacdo dos modelos candidatos, os mesmos serdo nesta etapa estimados e

verificados.

Para a série L;, que foi considerada estaciondria apds a primeira diferenca (d = 1) da série
logaritmica com transforma¢des multiplicativas, foram testados também modelos com a in-
clusdao de dummy (natal) ou de um termo auto-regressivo sazonal para o quarto trimestre, em
decorréncia da sazonalidade presente na série. Os modelos estimados candidatos que apresen-

taram residuos ndo correlacionados podem ser observados na tabela 4.10.

O primeiro modelo foi significativo com a inclusdo da dummy natal, que assume valor um
nos quartos trimestres e zero nos demais, juntamente de uma constante (¢¢). Diante dos modelos
candidatos, optou-se pelo modelo ARIMA(1,0,12) +ﬁ -natal + & por possuir o menor critério
Akaike. Nota-se também que o modelo escolhido possui melhor ajuste aos dados da série, de
acordo com o R2-ajustado. O resultado obtido por este modelo no teste de White deixa davida
quanto a homocedasticidade dos termos de erro. No entanto, o teste de Breusch-Pagan-Godfrey

corrobora mais para hipdtese de nao heterocedasticidade.
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Tabela 4.10: Modelos significativos estimados para a série L,

MODELO  ARIMA(1,0,12) + 3 -natal + & ARIMA(4,0,12)

AIC -2,2639 -2,0565
R?-ajustado 0,8365 0,7834
Anélise dos residuos
Defasagem p —valor p —valor
4 0,5171 0,5772
8 0,2020 0,0980
12 0,0774 0,1734
16 0,1613 0,2918
Teste de White para heterocedasticidade
F. Prob. 0,0558 0,0083

Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.
Previsao

Serdo efetuadas agora previsdes para os quatro seguintes periodos utilizando-se o modelo

selecionado, que € descrito pela seguinte equacdo estimada:

L, = —0,096633 +0,361924],_, +0,898087¢,_15 +0,27687 L natal (4.14)

Os valores obtidos na equacgdo 4.14, serdo transformados para a série da receita operacional
liquida da Lojas Americanas S.A. com a operagdo inversa a descrita na se¢ao 4.2.1. Primeira-
mente serd retirado o logaritmo do resultado obtido em L;, chegando assim aos valores de J;. O

restante da operacdo € descrita pela seguinte equacao:

.. 1 1

V= J, - dummyl - () + dummy2.

= <”mmy (483.330,45)+ oy <430.975,64+62.401,03-tendéncia )
(4715)

Onde dummy1 assume valor um para o periodo entre o primeiro trimestre de 1998 e o quarto
de 2004 e zero nos demais periodos, dummy?2 assume valor um para os periodos posteriores a
2004 e zero nos anteriores e a varidvel tendéncia parte do valor um no primeiro trimestre de
1998 aumentando em uma unidade a cada periodo. Aplicado o processo descrito acima, foram

obtidas as seguintes estimativas para os periodos subsequentes:
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Tabela 4.11: Previsdes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A. 1T
1998 a 4T 2009 - Modelo ARIMA(1,0,12) + B - natal + & para a série L,

Periodo Previsdo Desvio Padrao Intervalos de Confianca
Limite Inferior Limite Superior
1T2010 1.592.017,07 131.136,58 1.334.989,36 1.849.044,77
2T2010 1.514.915,67 118.929,56 1.281.813,74 1.748.017,60
3T2010 1.623.017,00 129.103,63 1.369.973,89 1.876.060,12
4T2010 2.214.120,94 181.514,95 1.858.351,64 2.569.890,25

Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

4.2.5 Modelagem para a série S;

Nesta secdo trataremos da série S;, a qual foi obtida através da transformacdo multiplicativa
da série de receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A. com a aplicacdo de logaritmo e
também de uma diferenciac@o no quarto periodo (D = 1), visando considerar o efeito da sazona-
lidade presente na série. Tal tratamento esta contido na se¢@o 4.2.1. Constatou-se anteriormente
a estacionariedade da série em questdo, sendo possivel entdo a aplicacdo da metodologia de
Box e Jenkins, procedendo-se as etapas de identificacdo, estimacdo, verificacdo e previsao de

acordo com os critérios ja estabelecidos.

Identificacao

A série S; apresenta um padrdo comportado, visto que a sazonalidade fora previamente
tratada pela diferenciacdo no quarto periodo. A analise do correlograma indica que a série
parece seguir um padrdo auto-regressivo, pois a autocorrelacdo declina com padrdo de onda
sendide amortecida, podendo considerar apenas a primeira defasagem como significativa, e a
fun¢do de autocorrelagdo parcial tem picos significativos nas defasagens 1, 4 e 8, sugerindo
estas ordens para p e P. Toda via, também serd levado em consideracdo as ordens 1, 4, 8 e 12

para g e Q também 12 para p e P. O correlograma da série pode ser observado na figura 4.9.
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Figura 4.9: Correlograma da série S;

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.

Estimacao e Verificacao

Feita a identificacdo dos possiveis modelos da série S;, os mesmos serdo agora estimados,
por MQO, e também verificados. Conforme explicitado anteriormente esta série ja fora ajustada
para a sazonalidade previamente através da diferenciacdo sazonal (D=1). Os modelos identifi-
cados na etapa anterior foram testados, sendo o conjunto de modelos da tabela 4.12 aqueles que

respeitaram os critérios definidos.

O modelo preferido deveria ser o SARIMA(12,0,4)x(0,1,0)4 segundo o critério de sele¢do
de Akaike. No entanto, nota-se um p — valor da estatistica — Q inferior a 5% na defasagem de
ordem quatro, o que sugere que os erros deste modelos podem estar correlacionados. Diante
disso e da superioridade do p — valor da estatistica — Q apresentado nas diferentes defasagens
pelo modelo SARIMA(8,0, 1)x(0,1,0)4, este serd o modelo selecionado. Em ambas modelagens

nao foram detectados problemas de heterocedasticidade.
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Tabela 4.12: Modelos significativos estimados para a série S;

MODELO  SARIMA(8,0,1)x(0,1,0); SARIMA(12,0,4)x(0,1,0)4

AIC -1,6121 -1,8289
R2-ajustado 0,4485 0,6086
Anélise dos residuos
Defasagem p—valor p—valor
4 0,2375 0,0468
8 0,7913 0,1602
12 0,6990 0,1339
16 0,5474 0,1307
Teste de White para heterocedasticidade
F. Prob. 0,3016 0,7871

Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.
Previsao

Selecionado o modelo SARIMA(8,0,1)x(0,1,0)4, este sera utilizado na previsao para os

quatro periodos subsequentes a amostra. O modelo obtido para S; pode ser descrito por:

S, = —0,7044865s,_4 — 0,528235s,_g +0,486976¢,_ (4.16)

Assim como no caso da série L;, a série S; fora obtida no processo descrito na se¢do 4.2.1.
Para estimar-se os valores futuros da receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A. serdo
aqui aplicados os procedimentos inversos aos valores obtidos por 4.16. O processo é exatamente

igual ao descrito no item 4.2.4, sendo desnecessdria a repeticao do mesmo aqui.

Efetuadas as transformacdes necessdrias, os valores projetados para a receita operacional

liquida da companhia podem ser observados na tabela 4.13.

Tabela 4.13: Previsdes para série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A. 1T
1998 a 4T 2009 - Modelo SARIMA(8,0,1)x(0,1,0)4 para a série S;

Periodo Previsdo Desvio Padrao Intervalos de Confianca
Limite Inferior Limite Superior
1T2010 1.636.221,10 180.068,52 1.283.286,79 1.989.155,41
2T2010 1.705.288,80 179.341,12 1.353.780,20 2.056.797,39
3T2010 1.661.990,54 176.901,53 1.315.263,54 2.008.717,54
4T2010 2.248.791,00  233.264,18 1.791.593,22 2.705.988,79

Fonte: Elaborado pelo autor com a utilizacdo do Eviews 7.
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4.3 Comparacao entre os modelos obtidos

Nesta secdo serdo comparados os resultados obtidos pelos diferentes modelos estimado para

as séries analisadas.

Ap6s diferentes abordagens quanto a estacionariedade da série de receita operacional liquida
da Lojas Americanas S.A., foram definidas quatro diferentes séries bases, sendo elas: Z;, W;,
L; e S;. Apos a aplicacdo da metodologia de Box e Jenkins em cada uma destas séries, foram

selecionados os seguintes modelos para previsdao em cada um dos casos:

Zy: SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4 + B - tendéncia

W;: SARIMA(1,1,12)x(4,0,0),

Li: ARIMA(1,0,12) + B - natal + &

Si: SARIMA(8,0,1)x(0,1,0)4

No grafico 4.10 € observado o desempenho das previsoes realizadas pelos modelos listados
acima, sendo estes representados pela pela série da qual foram originados. A série dos dos
valores reais registrados pela receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A., a valores
de 2003, ¢é representada por ROL LAME. Sdo apresentados os valores deflacionados obtidos

pela companhia nos trés primeiros trimestres de 2010.

Na comparagdo entre as previsdes dos modelos e dos valores ocorridos neste periodo, fica
claro o melhor desempenho obtido pelo modelo da série L;, a qual recebeu tratamento prévio
via regressoes. De forma geral, percebe-se também que os modelos estimados a partir da difer-

enciacao direta da série original apresentaram um desempenho inferior.
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Figura 4.10: Valores previstos x observados da receita operacional liquida da Lojas Americanas
S.A. em RS milhdes deflacionado pelo IPCA (2003=100)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na tabela 4.14, € efetuada uma andlise quanto a representatividade do erro de previsdo em
relacdo ao verdadeiro valor observado. Para isso, dividiu-se o erro (residuo) da previsdo pelo
valor de fato registrado pela companhia no trimestre em questao. Os resultados obtidos por esta
andlise facilitam a comparagdo entre os modelos. Efetuou-se também o célculo do erro médio
absoluto percentual (EMAP), sendo esta uma estatistica importante na determinagdo do grau de

acerto em séries temporais, dado por:

A—F
A

1
EMAP = — 4.17
T @1
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Tabela 4.14: Andlise do erro de previsdo, em % do verdadeiro valor registrado - 1T 2010 a 3T
2010

Trimestre/Modelo Z; W; L, S;

1T2010 10,56 7,70 6,43 9,39
2T2010 11,18 22,61 -0,51 12,00
3T2010 487 1,82 299 546
EMAP 8,87 10,71 3,31 8,95

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo ARIMA(1,0,12) + [§ -natal + & para a série tratada dos dados, foi o que apre-
sentou menor erro de previsdo em todos periodos, sendo o menor erro registrado para o periodo
do segundo trimestre de 2010 quando este foi de R$ -7,7 milhdes a valores de 2003, o que
representa apenas 0,5% da receita operacional liquida obtida pela companhia naquele trimes-
tre. Efetuando-se uma comparagao da média dos erros absolutos de previsao (EMAP) de cada

modelo notamos que a menor estatistica € de 3,31%, do modelo obtido a partir da série L;.

Diante do exposto conclui-se que o melhor modelo em termos de previsdo foi o obtido a
partir da série L,, ou seja, o ARIMA(1,0,12) + B -natal + &. Destaca-se o fato do modelo ter
sido obtido a partir da série que recebeu tratamento prévio por regressdes, que visaram corrigir

o efeito da tendéncia ao crescimento observado na série original.

No gréfico4.11, pode-se perceber o ajuste da série para o periodo até 1999 e também o

resultado exposto acima juntamente com o intervalo de confianca de 5%.

Percebe-se que em todo periodo o modelo apresenta desempenho satisfatério, por vezes ap-
resenta estimativas acima das registradas assim como em outras apresenta valores menores que
o da série indicando a auséncia de viés. Além disto, os resultados registrados pela companhia

estdo sempre dentro do intervalo de confianga obtido.

Finalmente, busca-se comparar as estimativas obtidas por este modelo as obtidas por um
modelo naive®. No caso do modelo ingénuo considerou-se que os valores obtidos para série
tratada nos trimestres de 2010 seriam os mesmo apresentados nos trimestres equivalentes de
2009. Para estimativa das previsdes por este método aplicou-se entdo o inverso da transfor-
macao multiplicativa ocorrida na série original, levando-se em conta a tendéncia e demais fa-
tores para o ano de 2010. Os resultados obtidos por este método sdo apresentados na tabela
4.15.

Analisando-se os resultados obtidos pelos modelos, percebe-se uma superioridade ao mo-

delo obtido através da aplicacao do método de Box e Jenkins. Enquanto o EMAP do modelo

3Do inglés: Ingénuo, corresponde aos modelos mais simples.
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Figura 4.11: Ajuste e previsdes com intervalo de confianca obtido com o modelo escolhido

(ARIMA(1,0,12) —|—3 -natal + & para série L;) para a série da receita operacional liquida da
Lojas Americanas S.A. em R$ milhdes deflacionado pelo IPCA (2003=100) - 1T 1998/4T 2010
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Erro em %

Tabela 4.15: PrevisOes para a série de receita operacional liquida deflacionada - LAME S.A
obtidas por modelo ingénuo para 1T 2010/3T 2010 em R$ mil
Valor real
-3,81

Periodo Previsdo Naive
1T2010 1.438,73 1.495,78
2T2010 1.735,34 1.522,62 13,97
3T2010 1.690,37 1.575,89 7,26
EMAP 8,35
Fonte: Elaborado pelo autor com a utiliza¢do do Eviews 7.




4.3 Comparacdo entre os modelos obtidos 77

naive é de 8,35, as previsdes do modelo ARIMA(1,0,12) +[§ -natal + @ para a série tratada dos

dados apresentou um EMAP de 3,31. Sendo assim, tendo que:

Previsio domodel
U de Theil = —224040Mode’o (4.18)
PreVlSClO lngenua

Tem-se uma estatistica do U de T heil para o EMAP das previsdes de 0,40, indicando que o

erro do modelo estimado € menor que o da previsao ingénua.
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S Consideracoes Finais

O presente trabalho buscou estimar um modelo de previsdo para a receita operacional
liquida da Lojas Americanas S.A. através da aplicacao da metodologia proposta por Box e Jenk-
ins. Para isso, primeiramente buscou-se efetuar uma breve revisao da literatura sobre métodos
de previsao, focalizando as técnicas de séries temporais € modelos econométricos. Foram revis-
tos alguns dos principais trabalhos relacionados com a utilizacdo do método de Box e Jenkins,
principalmente aqueles ligados a previsdo de receita e lucro de companhias, sendo expostos

também os modelos obtidos nestes estudos.

A opcao pela Lojas Americanas S.A. se deu em fun¢do da maior disponibilidade de dados
para a modelagem, assim como em funcdo da ampla exposi¢do da mesma ao varejo brasileiro.
No capitulo 3 comprovou-se um forte ritmo de crescimento do setor varejista brasileiro. Em
termos de volumes, verificou-se um crescimento do setor a taxa anual de 4,6%, segundo os
dados do IBGE, sendo superior ao ritmo de crescimento de 3,2% observado pelo PIB real no
mesmo periodo. Além disso, notou-se um aumento de participagcdo do setor de comércio como
todo no PIB brasileiro, saindo do patamar de 8% em 1998 para mais de 10% em 2010. Percebeu-
se também uma melhora significativa do segmento varejista apds o ano de 2002, apresentando

taxas de crescimento mais robustas.

Analisou-se também, neste trabalho, os dados referentes a a Lojas Americanas S.A., pas-
sando pelo seu histdrico, considerando-se as principais mudangas ocorridas na companhia,
como também apresentando sua estrutura atual, seu posicionamento no mercado, os produ-
tos e servigos oferecidos, além dos resultados obtidos pela companhia no periodo compreen-
dido entre 1998 e 2010. Destaca-se uma expansdo nos negocios da companhia apds o ano
de 2004, marcada por aquisi¢Oes e formacdo de novas parcerias, o que coincide com o maior
crescimento observado no varejo como um todo. Analisando-se a receita deflacionada da com-
panhia, percebeu-se um aumento de 186,4% entre os anos de 2004 e 2009, o equivalente a uma
taxa anual composta de 23,4%, muito superior ao crescimento médio verificado no comércio
varejista brasileiro. Também foi possivel perceber a presenca de sazonalidade na receita da
companhia. Analisando-se os dados trimestrais, foi possivel identificar que o quarto trimestre

responde pelo maior faturamento da companhia em cada ano, excluindo-se o ano de 1998. Tal
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fato € explicado devido a ocorréncia das festas de final de ano, em especial o natal, quando as

vendas da companhia sd@o impactadas positivamente.

Esta breve analise do desempenho do varejo no Brasil e da Lojas Americanas S.A. desperta
para a necessidade de melhores modelos de previsdo, sejam eles voltados para o ambiente macro
ou microecondmico. Diante dessa necessidade efetuou-se a aplicagdo da metodologia de Box
e Jenkins visando estimativas futuras da receita operacional liquida da companhia analisada.
Considerou-se no trabalho a série de receita da companhia deflacionada, visando neutralizar
qualquer efeito advindo do fendmeno da inflacdo. Ao verificar-se a ndo estacionariedade da
série procedeu-se de duas formas distintas para tornd-la estaciondria: aplicando-se diferenci-
acoes a série original, e realizando-se um tratamento prévio através de regressdes. Em ambos
casos considerou-se o efeito sazonal do quarto trimestre de duas formas: sendo ele considerado
diretamente na modelagem, ou através de uma diferenciacdo no quarto periodo. Sendo assim,
considerou-se quatro séries bases para aplicacdo da metodologia proposta, selecionando-se o

melhor modelo em cada um dos casos.

Para as séries estaciondrias a partir da diferenciacdo direta dos dados originais, os mode-
los selecionados para previsdo foram: SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4 + f - tendéncia; e também
SARIMA(1,1,12)x(4,0,0)4. No entanto apesar de respeitarem os critérios da metodologia os
resultados obtidos por estes modelos para fins de previsdo ndo foram tdo satisfatérios. Na
comparacao com a receita observada pela companhia nos trés primeiros trimestres de 2010, as
previsoes geradas por estes modelos foram superiores em todos os periodos. Para o modelo
SARIMA(3,0,2)x(0,1,0)4 + B - tendéncia as previsdes foram em média 8,87% superiores, e
para o modelo SARIMA(1,1,12)x(4,0,0)4 estas foram em média 10,71% superiores.

Ja para os modelos selecionados a partir das séries que receberam tratamento prévio por re-
gressodes os resultados foram mais satisfatorios. Dentro desta hipdteses optou-se pelos seguintes
modelos: ARIMA(1,0,12)+ B -natal 4 &, o qual considera um dummy para a sazonalidade pre-
sente nos quartos trimestres; ¢ SARIMA(8,0,1)x(0,1,0)4. Notou-se um maior precisdo nestas
previsdes, em especial para o modelo ARIMA(1,0,12) + ﬁ -natal + @&, no qual o erro médio
absoluto foi de 3,31%, e para a hip6tese SARIMA(8,0,1)x(0,1,0)4 este indice foi de 8,95%.

Sendo assim, conclui-se que pela aplicagdo da metodologia de Box e Jenkins o melhor mo-
delo para previsao da receita operacional liquida da Lojas Americanas S.A. é dado pelo modelo
ARIMA(1,0,12) + B -natal + @ para a série de dados tratada, o qual registrou erro de previsao
de apenas 6,4%, -0,5% e 3% para o primeiro, segundo e terceiro trimestre de 2010 respectiva-
mente, sendo estes resultados superiores a todas as demais modelagens obtidas. Comparando-se

os erros das previsdes obtidas por este modelo com os erros das previsdes de um modelo in-
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génuo, o modelo escolhido apresentou superioridade, resultando em um U de T heil de 0,4.

O presente trabalho buscou uma alternativa aos métodos de previsdo tradicionais através
da aplicacdo da metodologia de Box e Jenkins a uma companhia do mercado brasileiro. Dessa
forma, a partir dos resultados aqui apresentados, conclui-se que esta possa ser uma hipétese

valida no processo de andlise e previsdo de séries temporais.
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ANEXO A - Estimacao dos modelos candidatos

Modelos da série Z;

Dependent Variable: D(LOG(ROLREAL),0,4)

Method: Least Squares

Sample (adjusted): 199904 200904

Included observations: 41 after adjustments

Convergence achieved after 571 iterations

White heteros kedasticity-consistent standard errors & covariance
MA Backcast 1899Q2 199903

Dependent Variable: D(LOG{ROLREAL),0,4)

Method: Least Squares

Sample (adjusted) 200003 200904

Included observations: 38 after adjustments

Convergence achieved after 13 iterations

White heteroskedasticity-consistent standard errors & covariance
MA Backcast: 199904 200002

83

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prab.
TENDEMCIA 0.005149 0.001928 2670954 0.0112 TENDENCIA 0.005091 0.001244 4092837 0.0002
AR(3) 0.395093 0.123209 3.206693 0.0028 AR(4) -0.398080 0.140407  -2.835189 0.0077
MA(1) 0.228565 0.074669 3.061045 0.0041 SAR(2) 0.382056 0.141278 2.704288 0.0106
MA(2) 0.948834 0.038706 24.51385 0.0000 MA(3) 0.917281 0.033128 27.68935 0.0000
R-squared 0536037 Mean dependentvar 0125903 | R-squared 0573459 Mean dependentvar 0126982
Adjusted R-squared 0498418 S.D. dependentvar 0160229 | Adjusted R-squared 0535823 5.0 dependentvar 0163828
S.E. of regression 0113478 Akaike info criterion -1.421949 | S E. of regression 0111685 Akaike info criterion -1.446969
Sum squared resid 0476458 Schwarz criterion -1.254771 | Sum squared resid 0424100 Schwarz criterion -1.274591
Log likelihood 33.14995 Hannan-Quinn criter. -1.361072 | Log likelihood 31.49241 Hannan-Quinn criter. -1.385638
Durbin-Watson stat 1.789323 Durbin-Watson stat 1.506748
’ .
Modelos da série W;
Dependent Variable: D(LOG(ROLREAL),1,0)
Method: Least Sauares
Sample (adjusted). 1999Q3 200904
Included observations: 42 after adjustments
Convergence achieved after 10 iterations
White heteroskedasticity-consistent standard errors & covariance
MA Backcast: 1996013 199902
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) -0.446345 0.155838  -2.864153 0.0067
SAR(4) 0.697049 0.122502 5.690106 0.0000
MA(12) 0.900033 0.032328 27.84085 0.0000
R-squared 0.886847 Mean dependent var 0.040442
Adjusted R-squared 0.881149 3.D. dependentvar 0.278067
S.E. ofregression 0.095863 Akaike info criterion -1.783047
Sum squared resid 0.358398 Schwarz criterion -1.658928
Log likelihood 40.44399 Hannan-Quinn criter. -1.737553
Durbin-Watson stat 2.185841
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Modelos da série L,

Dependent Variable: LOG{ROL_DMM)

Method: Least Squares
Sample (adjusted). 199802 200904

Included observations: 47 after adjustments
Convergence achieved after 8 iterations
White heteroskedasticity-consistent standard errors & covariance

MA Backcast: 199502 199801

Dependent Variable: LOG{ROL_DMM)
Method: Least Squares

Sample (adjusted) 199901 200904
Included observations: 44 after adjustments

Convergence achieved after 8 iterations

White heteroskedasticity-consistent standard errors & covariance
MA Backcast 199601 199804

Wariable Coeflicient Std. Error t-Statistic Prob. Variable Coefficient Std. Error -Statistic Prob.
C -0.096633 0.035854 -2.695153 0.0100 AR(4) 0.571923 0.146915 3.802892 0.0003
NATAL 0.276871 0.039375 7.031621 0.0000 MA(12) 0.936514 0.034683 27.00190 0.0000
AR(1) 0.361924 0.163761 2.210080 0.0325
MA(12) 0.898087 0.036238 24.78300 0.0000
R-squared 0.847149 Mean dependentvar -0.023268 | R-squared 0.788411 Mean dependentvar -0.033970
Adjusted R-squared 0.836485 S.D. dependentvar 0.185242 | Adjusted R-squared 0783373 5.D. dependentvar 0.131849
S.E. of regression 0.074806 Akaike info criterion -2 263893 | SE. ofregression 0.084638 Akaike info criterion -2.056472
Sum squared resid 0.241271 Schwarz criterion -2.106434 | Sum squared resid 0.300872 Schwarz criterion -1.975373
Log likelihood 57.20148 Hannan-Cuinn criter. -2.204640 | Log likelihood 47 24239  Hannan-Quinn criter. -2. 026397
F-statistic 7943965 Durbin-Watson stat 2.030681 | Durbin-Watson stat 1.754717
Prob(F-statistic) 0.000000
Modelos da série S;
Dependent Variable: DILOG{ROL_DMM),0.4) Dependent Variable: ST_LT_LOG_ROL_DMM
Method: Least Squares Method: Least Squares
Sample (adjusted). 2001Q1 200904 Sample (adjusted). 200201 200904
Included observations: 36 after adjustments Included observations: 32 after adjustments
Convergence achieved after 9 iterations Convergence achieved after 11 iterations
White heteroskedasticity-consistent standard errors & covariance White heteroskedasticity-consistent standard errors & covariance
MA Backcast 200004 MA Backcast 2001Q1 200104
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(4) -0.704486 0.139981  -5.032709 0.0000 AR(1) 0.385958 0.162370 2377035 0.0243
AR(8) -0.528235 0.136120  -3.880657 0.0005 AR(12) 0.573579 0.144042 3.982036 0.0004
MA(1) 0.486976 0.128218 3798024 0.0006 MA(4) -0.950959 0.034035  -27.94076 0.0000
R-squared 0.430019 Mean dependent var 0.002685 | R-squared 0.633814 Mean dependentvar 0.005348
Adjusted R-squared 0.448505 3.D.dependentvar 0.139841 Adjusted R-squared 0.608560 3S.D. dependentvar 0.148232
S.E. of regression 0.103850 Akaike info criterion -1.612081 S.E. ofregression 0.092742 Akaike info criterion -1.828935
Sum squared resid 0.355896 Schwarz criterion -1.480131 Sum squared resid 0.249430 Schwarz criterion -1.691522
Log likelinood 32.01764 Hannan-CQuinn criter. -1.566034 | Log likelinood 32 26295 Hannan-Quinn criter. -1.783386
Durbin-Watson stat 1.810671 Durbin-Watson stat 1.849158




ANEXO B - Testes para heterocedasticidade dos
modelos selecionados

Teste para modelo da série Z;

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 0.363261 Prob. F(10,30) 0.9531
Obs*R-sgquared 4428349 Prob. Chi-Square(10) 0.9260
Scaled explained 53 2472017 Prob. Chi-Sguare(10) 0.9948

Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Sample: 199904 200904
Included observations: 41

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 0.017853 0.005889 2008383 0.0537
GRADF_0142 -2.03E-05 4 09E-05  -0.485265 0.6240

GRADF_01*GRADF_02  0.000322 0.002200 0.146199 0.0847
GRADF_01*"GRADF_03  0.000738 0.001287 0.573890 0.5703
GRADF_01*GRADF_04 -0.000588 0.000640  -0.917648 0.3661

GRADF_0242 -0.111732 0.148568  -0.752061 0.4579
GRADF_02*GRADF_03  0.024304 0.088744 0.273866 0.7861
GRADF_02*GRADF_04  0.018646 0.046186 0.403719 0.6893

GRADF_03'2 -0.001331 0.044047  -0.030217 0.9761
GRADF_03*GRADF_04 -0.015967 0.027531  -0.579979 0.5663

GRADF_04"2 -0.011212 0.017845  -0.628339 0.5345
R-squared 0.108009 Mean dependentvar 0.011621
Adjusted R-squared -0.189322 S.D. dependentvar 0.012913
S.E. of regression 0.014082 Akaike info criterion -5. 463647
Sum squared resid 0.005949 Schwarz criterion -5.003909
Log likelihood 123.0048 Hannan-Quinn criter. -5.296236
F-statistic 0.363261 Durbin-Watson stat 1.535328

Prob(F-statistic) 0.953093
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Teste para modelo da série W,

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 2519509 Prob. F(5,35) 0.0392
Obs*R-squared 12.66867 Prob. Chi-Square(§) 0.0436
Scaled explained 53 1428011 Prob. Chi-Square(§) 0.0266
Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 11/24/10 Time: 20:51
Sample: 1999013 200904
Included observations: 42

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.004088 0.003008 1.358817 0.1829
GRADF_0142 0.050900 0.112148 0.453862 0.6527

GRADF_01*GRADF_02  0.430576
GRADF_01*GRADF_03  0.039933

0.235982 1.824617 0.0766
0.036859 1.083396 0.2860

GRADF_022 0.094254 0.076735 1.228301 0.2275
GRADF_02*GRADF_03 -0.083638 0.027475  -3.044098 0.0044

GRADF_0342 0.005830 0.004246 1.372924 0.1785
R-squared 0.301635 Mean dependentvar 0.008533
Adjusted R-squared 0.181915 S.D. dependentvar 0.013870
S.E. of regression 0012636 Akaike info criterion -5 753567
Sum squared resid 0.005588 Schwarz criterion -5 463955
Log likelihood 127.8249 Hannan-Quinn criter. -5.647413
F-statistic 2519509 Durbin-Watson stat 1752013
Prob(F-statistic) 0.039246

Testes para modelo da série L,

Heteroskedasticity Test: White

F-statistic 1.968323 Prob. F(14,32) 0.0558
Obs*R-squared 21.74668 Prob. Chi-Square(14) 0.0840
Scaled explained 35 16.94740 Prob. Chi-Square(14) 0.2590
Test Equation:

Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares

Date: 11/24/10 Time: 20:58
Sample: 199802 200904
Included observations: 47

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c 0.014854 0.013128 1.131488 0.2663
GRADF_01 -0.104838 0100946  -1.038557 0.3068
GRADF_012 0.150365 0.145032 1.036772 0.3076

GRADF_01"GRADF_02 -0.068735
GRADF_01*GRADF_03 -0.156645
GRADF_01*GRADF_04  0.000852

GRADF_0D2 0.015481

GRADF_02%2 0.028579
GRADF_02*GRADF_03 -0.011916
GRADF_02*GRADF_04 -0.015724

0.037127  -1.851333 0.0734
0.072689  -2.154991 0.0388
0.019803 0.032907 0.9740
0.016533 0.936365 0.3561
0.013920 2.053179 0.0483
0.048503  -0.245674 0.8075
0.011089  -1.417951 0.1659

GRADF_D3 0.075669 0.029599 2 556445 0.0155
GRADF_03*2 0.182554 0.142078 1.284886 0.2081
GRADF_03*GRADF_04  0.071708 0.047788 1.500547 0.1433
GRADF_04 0.002619 0.007314 0.358043 07227
GRADF_0442 0.010494 0.006287 1.669217 0.1048
R-squared 0462695 Mean dependentvar 0.005133
Adjusted R-squared 0227624 S.D. dependentvar 0.007081
S.E. of regression 0.006223 Akaike info criterion -7.067285
Sum squared resid 0.001239 Schwarz criterion -6.476812
Log likelinood 181.0812 Hannan-Quinn criter. -6.845086
F-statistic 1.968323 Durbin-WWatson stat 2.096179

Prob(F-statistic) 0.055841
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Heteroskedasticity Test: Breusch-Pagan-Godfrey

F-statistic 0.022019 Prob. F(1,45) 0.8827
Obs*R-squared 0.022886 Prob. Chi-Square(1) 0.8795
Scaled explained 53 0.017814 Prob. Chi-Square(1) 0.8935
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 11/26M0 Time: 09:41
Sample: 199802 200904
Included observations: 47
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.005043 0.001210 4 168265 0.0001
MNATAL 0.000355 0.002394 0.148388 0.8827
R-squared 0.000489 Mean dependentvar 0.005133
Adjusted R-squared -0.021722 S.D. dependentvar 0.007081
S.E ofregression 0.007157 Akaike info criterion -6.999776
Sum squared resid 0.002305 Schwarz criterion -6.921046
Log likelihood 166.4947  Hannan-Quinn criter. -6.970149
F-statistic 0.022019 Durbin-Watson stat 1718217
ProbiF-statistic) 0.882699
Teste para modelo da série S;
Heteroskedasticity Test: White
F-statistic 1.269981 Prob. F(6,29) 0.3016
Obs*R-squared 7.490899 Prob. Chi-Square(g) 0.2778
Scaled explained 535 5980344 Prob. Chi-Square(f) 0.4254
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Method: Least Squares
Date: 11/24110 Time: 21:06
Sample: 2001Q1 200904
Included observations: 36
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 0.008105 0.004128 1.963346 0.0593
GRADF_012 0.062766 0.108261 0.579764 0.5666
GRADF_01*GRADF_02  0.116539 0.133217 0.874806 0.3889
GRADF_01*GRADF_03  0.262785 0.203470 1.291515 0.2067
GRADF_022 0.116805 0.077799 1.501380 0.1441
GRADF_02*GRADF_03  0.093839 0.135005 0.695077 0.4925
GRADF_032 -0.124733 0193362  -0.645073 0.5240
R-squared 0.208081 Mean dependentvar 0.009886
Adjusted R-squared 0.044235 3.D. dependentvar 0.013821
S.E. ofregression 0.013512 Akaike info criterion -5.597841
Sum squared resid 0.005294 Schwarz criterion -5.289934
Log likelihood 107.7611  Hannan-Quinn criter. -5.490373
F-statistic 1.2699281 Durbin-Watson stat 1.836812

Prob(F-statistic) 0.301593




ANEXO C - Correlograma dos residuos dos
modelos selecionados

Correlograma do modelo da série Z;

Correlogram of Residuals

Sample: 199904 200904
Included observations: 41
Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  O-Stat  Prob
g I I 1 0037 0037 0.0601
g g oo 2 -0.147 -0.149 1.0428
g g 3 0.049 00862 11529
gt g o 4 -0.098 -0.129 16137 0204
gt g 5 0038 0071 16872 0430
g o g 6 -0.133 -0.189 25842 0460
g o . 7 -0107 -0.056 31744 0529
g L g -0.156 -0.243 44689 0484
Al A 9 0173 0.234 61137 0411
gt —_ 10 -0.084 -0.284 65196 0.481
o g o 11 -0.288 -0.158 11.402 0180
At I I 12 0140 -0.005 12598 0182
g o g o 13 -0.080 -0.139 12996 0224
L L 14 0218 0.218 16107 0137
At g 15 0104 -0.062 16.837 0.156
g o g 16 -0.149 -0.066 18.400 0.143
g I I 17 0.095 0020 19.058 0.163
g g 18 -0.064 -0.196 19373 0197
g o g oo 19 -0.101 -0.152 20192 0.212
g ot I I 20 -0.086 0.013 20820 0234
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Correlograma do modelo da série W,

Correlogram of Residuals

Sample: 1999Q3 200904
Included observations: 42
Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA term(s)
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Correlograma do modelo da série L,

Correlogram of Residuals Squared

Sample: 1985802 200904
Included observations: 47
[-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA termis)
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Correlograma do modelo da série S,

Correlogram of Residuals

Sample: 2001Q1 200904
Included observations: 36
Q-statistic probabilities adjusted for 3 ARMA termi(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC  Q-Stat  Prob

0.003 0.003 0.0003

0181 0181 1.3144

0.004 0.004 13152

0.043 0.011 1.3955 0237
0.047 0.047 14933 0474
-0.069 -0.081 17079 0635
0111 -0132 2.2860 0.683
-0.049 -0.024 24014 0791
9 -0.114 -0.0¥8 3.0855 0.802
10 0.031 0.047 31050 0875
11 -0.240 -0.202 6.2585 0.618
12 0.050 0.052 64029 0699
13 -0.147 -0.090 7.6852 0.660
14 0.060 0.039 79110 0721
15 -0.144 0138 9.2528 0.681
16 -0.191 -0.223 11761 0.547

= =

1

O —=MNm
=

=
=
1=

=

0o @ [

N =




