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Resumo

A presente dissertagao pretende contribuir para um melhor conhecimento do mercado
automovel, seu comportamento ao longo do tempo, todo o funcionamento das
instituicdes financeiras ligadas ao financiamento automédvel, e em que medida o

numero de viaturas vendidas impacta o resultado dessas institui¢des financeiras.

Usando os dados de viaturas de passageiros vendidas da ACAP para o periodo
compreendido entre Janeiro de 2000 e Agosto de 2012, foram estimados dois modelos
de ajustamento para dados mensais e dois modelos para dados trimestrais, bem como

as respectivas previsoes.

Conclui-se que, tanto para dados mensais como para dados trimestrais, com os
modelos cuja sazonalidade é temporalmente constante, obtém-se melhores previsées
para um futuro préximo (a curto prazo). Quando introduzidas algumas varidveis no
modelo, como a taxa de variacdo em cadeia do Indice de cotacdes de ac¢des - PSI20 de
fim de periodo ou o indicador de clima econdmico do INE, melhora o modelo de

estimacdo do nimero de viaturas vendidas e o ajustamento das previsdes.

Palavras-Chave:

Sector automoével, viaturas vendidas, ACAP, Imposto sobre veiculos, IVA, Indicador de

clima econdmico, Indicador de confianca do consumidor, Incentivo ao abate
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Abstract
This research aims to contribute to the acknowledgement of the Portuguese passenger
car market, it's behavior along the time, and better understand the relation and

processes connections with financial institutions and their performance.

By using the passenger car sales data from ACAP for the period between Jan-2000 and
Aug-2012, two different models were used to estimate for monthly and quarterly

results and forecasts.

The conclusion for both data, either monthly or quarterly, is that models incorporating
constant seasonality, obtains better forecast in a near future. The forecast model for
car sales has better results if variables stock market index (PSI20) and business climate

index are incorporated.

Key-words:

Automobile sector, car sales, ACAP, ISV (tax on car sales), VAT, Business climate index,

consumers confidence index, Incentives
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1. Enquadramento e Objectivos da Investigacao

1.1. Enquadramento

O veiculo automoével, é actualmente o principal meio de transporte individual das
populacdes. Como bem duradouro de valor aprecidvel, a sua aquisicdo envolve um
gasto importante particularmente sensivel em época de crise. No contexto actual, as
empresas financiadoras de crédito automdvel tém visto diminuidas as suas carteiras de
crédito e aumentado o crédito mal parado. Para as empresas financeiras, que
concedem crédito automdvel, quer ao cliente final (cliente de retalho), quer aos
pontos de venda — Dealers, é extremamente importante/ relevante conseguirem
prever o nimero de veiculos que serdo vendidos no ano que ainda decorre. Torna-se
entdo indispensdvel conhecer bem o mercado dos veiculos automodveis, o
comportamento do mercado, e todos os demais factores externos que podem

condicionar as vendas de automodveis novos.

A presente dissertacao focar-se-a nas vendas de automaéveis ligeiros de passageiros de
Portugal. A amostra exclui os automodveis ligeiros comerciais, na medida em que a

procura destes é de origem empresarial, representando investimento e ndo consumo.

Apesar da maioria das empresas fazer as suas proprias previsées, existem previsoes
das mais variadas origens. Para o ano de 2012 as proje¢des do Banco de Portugal
apontam para uma contracdo superior a verificada em 2011. Segundo a ACAP'-
Associacdao Automovel de Portugal, as vendas de ligeiros para 2012 ficardo abaixo do

numero de veiculos aquando da liberalizacdo das importacdes em 1988 (ACAP, 2012).

1 . ~ . . ) N
Associacdo empresarial que representa a globalidade do sector automével portugués
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Figura 1 - Vendas de Ligeiros de Passageiros desde 1970
Fonte: Quadro construido pela Autora com base em dados anuais da (ANECRA, 2012)

A Figura 1 apresenta o grafico da evolu¢do das vendas anuais de veiculos ligeiros de
passageiros desde o ano de 1970 (ver anexo 2). Salvo uma quebra do mercado entre
1993 e 1995 num periodo recessivo, o mercado evoluiu positivamente até ao ano
2000. A partir dai tem vindo sempre a decrescer. Apesar do aumento verificado em
2010 de cerca de 38.8% face ao ano anterior (em grande parte devido ao término do
incentivo ao abate), o ano de 2011 apresentou um decréscimo de 31.3% face a 2010.
Toda uma envolvente de crise econdmica em torno das familias fez com que os valores
fossem os minimos dos ultimos 12 anos. Os agregados familiares cada vez com
menores rendimentos, o aumento do desemprego, a dificuldade do acesso ao crédito,
o aumento das taxas cobradas pelos Bancos, sdo alguns dos factores que

desencadearam este desfecho.

A evolucdo do mercado automoével global ndo é dissocidvel da evolucdo econdmica

interna.

Olhando um pouco mais atras, desde o inicio da década de 80 e até 1984, Portugal
registou na economia défices muito grandes na balanca de transac¢des correntes com

o exterior, que originaram 3 anos de grande sacrificio. A partir de 1985 ja com a
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situacdo equilibrada e afastado o espectro de uma rotura cambial, estava-se na
véspera da adesdo a CEE, verificaram-se melhorias na aceleracdo do crescimento
econémico, na evolucdo rapida do consumo privado e no nivel de vida dos
portugueses. Em 1992 punha-se em causa o funcionamento do Sistema Monetario
Europeu, depois da liberalizacdo de circulacdo de capitais, e ja se falava na criacdo da
moeda Unica. Em 1993 a economia portuguesa sofre um choque externo induzido pela
recessdo europeia, com a queda da procura externa. A partir de 1995, quando as taxas
de juro comecaram a descer, acentuou-se a procura interna, impulsionada também
pelo aumento do crédito a habitacdo e ao consumo. Em 1999 Portugal aderiu entdo a
moeda Unica no pelotdo dos 11 primeiros paises, mas com uma economia
profundamente desequilibrada, visivel na evolu¢gdo da producdo de bens
transaciondveis (por exemplo, automodveis) relativamente a producdo dos ndo
transacionaveis. Assim as importagdes aumentam mais que as exportacdes e
rapidamente os défices aparecem na balanca de pagamentos, interrompendo o

processo de crescimento. (Amaral J. F., 2006)

1.2. Objectivos da investigacdao

O objectivo final é a obtencdao de um modelo que se adequa as vendas de ligeiros de
passageiros e que permite fazer previsdes do nimero de vendas para um futuro
préoximo. Este modelo incluird varidveis relevantes que afectem as vendas. Sera
primordial, perceber primeiro quais os factores que podem influenciar o nimero de

veiculos vendidos/matriculados e testar se essas variaveis tém ou ndo impacto.

Toda a andlise de modelacao foi efectuada através do software E-Views versao7, tendo

por base a série temporal do niumero de viaturas ligeiras de passageiros vendidas,
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desde o ano de 2000 até Agosto de 2012. Serd analisado e estimado um modelo para o
comportamento da série, e efectuada uma previsdo para o niumero de matriculas até

Dezembro de 2012.

Foram testados se alguns factores, como é o caso de alteracdes de impostos,
incentivos ao abate, taxas de desemprego actuais, ou mesmo se o rendimento das

familias, provocam impacto no nimero de viaturas matriculadas/vendidas por ano.

Na fase de crise em que o Pais se encontra, que tem influenciado significativamente o
numero de viaturas matriculadas por ano é de extrema importancia que todas as

previsdoes para os proximos anos, se aproximem o mais possivel da realidade.

1.3. Relevancia

O interesse por este tema de analise prende-se com o facto de trabalhar num Banco
cativo’ que iniciou actividade em Portugal no presente ano de 2012, com a finalidade
de financiar todo o negdcio das vdrias marcas de automoéveis do Grupo em Portugal.
Num departamento de Controlo de um Banco ou de uma Empresa Financeira cativa de
uma marca (ou Grupo de marcas) de automodveis, sdo efectuados periodicamente
modelos de previsdes, forecast‘s3 de custos/proveitos, em que muitas das variaveis a
prever dependerao do numero de viaturas a vender no ano, bem como da quota de

mercado do Grupo.

A presente dissertacao incide sobre o mercado total em Portugal, e ndo somente sobre
as marcas do Grupo do Banco, na medida em que, no curto prazo as vendas das

marcas, geralmente, ndo alteram muito as suas quotas de mercado, sendo mais

’As cativas de marca s3o sociedades financeiras ou bancos gue se destinam a financiar exclusivamente
as vendas aos concessionarios (crédito stock) e aos clientes finais (financiamento de retalho), das
viaturas das respetivas marcas.

* Forecast: ajustamentos periddicos ao Budget anual de uma empresa.

10
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importantes as variagdes do mercado. Assim, serd mais pratico modelar as vendas do
mercado total, e fazer uma posterior analise as quotas por marca/grupos, para
perceber se ndo ha diferencas significativas nas mesmas. Normalmente sdo factores

externos, e ndo as marcas a influenciar as vendas totais do mercado.

Na concepcdo de um forecast, qualquer que seja o periodo a que o mesmo se refere,
sdo inumeros os calculos que dependem do volume de viaturas vendidas. De acordo
com o total de viaturas matriculadas no mercado nacional, e numa quota de mercado
do Grupo obtém-se o niumero de viaturas matriculadas do Grupo. De acordo com esse
ultimo numero e com o valor médio de cada veiculo, chega-se aproximadamente ao
valor da carteira de crédito (montante registado no Balanco da financeira) em
determinado periodo. Sempre que o numero de viaturas vendidas altera, todo o

resultado altera, quer se trate de forecasts, budget“s4 ou mesmo valores reais.

Com base na carteira de crédito de fim do periodo, o Banco pode calcular a média da

carteira de crédito do préprio més e a média da carteira de crédito acumulada.

Finalmente e com base nos valores médios da carteira de crédito, calculam-se os racios
financeiros, alvo de posterior andlise, nomeadamente o ROE, a taxa de juro média de
juros cobrados e pagos, o custo de fundos, o racio de provisées sobre a carteira média,

os custos de exploracdo, entre outros.

Também o valor total a receber de fee’s depende do nimero de viaturas financiadas,
gue por sua vez esta relacionado com o numero de matriculas. Na sua maioria as

viaturas sdo financiadas quer através de crédito, quer de leasing. Assim, entraremos

4 . .
Budget: orcamento anual para o ano seguinte, geralmente efectuado no final de cada ano.

11
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no dominio do crédito automoével, fonte de rendimento de muitas empresas

financeiras portuguesas.

Sabendo mensalmente o nimero de viaturas novas matriculadas é possivel ao Banco
lancar campanhas por forma a fomentar a aquisicdo automovel junto do cliente final.
Por sua vez, é também possivel aumentar as vantagens dos pontos de venda em
trabalhar com o Banco, na medida em que quanto maior o volume de créditos de
retalho financiados junto do Banco, maior sera a taxa de penetracdao do respectivo

ponto de venda, que terd uma taxa de juro a pagar inferior.

Quanto melhor for o modelo estimado, melhores serdo as previsdes e mais adequadas

serao as estimativas de resultados do Banco.

Para a situacdo econdmica em que 0 nosso pais se encontra, trata-se de um tema
bastante relevante, tendo em conta o peso que a industria automdvel tem no PIB

portugués bem como na quantidade de emprego gerado pelo sector.

Dados de 2011, revelam que existem 33 mil empresas pertencentes ao sector
automével em Portugal, que originam cerca de 138 mil postos de trabalho directo,
cerca de 2,7% do total de emprego em Portugal. Essas empresas sdo responsaveis, por
um volume de negdcios de 24 mil milhdes de Euros, cerca de 15% do PIB portugués.

(UPMAN, 2011)

2. Revisao de Literatura

Ndo sdo muitos os trabalhos de previsdo que se encontram publicados, tendo em
conta que, provavelmente, a maioria desses trabalhos de previsdao sdo efectuados

pelas empresas interessadas e ndo ddao origem a estudos académicos ou divulgacdo

12
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publica. No ambito académico referenciam-se dois, (Monteiro, 2009) e (Carvalho,

2009).

Em (Carvalho, 2009) pretendia responder-se a composicdo do meio ambiente e a que
varidveis determinariam a sustentabilidade da industria automdvel. A instabilidade dos
precos dos produtos petroliferos, isto é, um aumento significativo do preco do
petrdleo ira provocar uma reducdo na procura de automodveis. Também a forte
dependéncia dos mercados estrangeiros, o abrandamento da economia nacional, o
excesso da burocracia, e a taxa crescente de desemprego, entre outros, reflectem-se
em fortes pressdes sobre as empresas da industria automovel nacional, pelo que uma
ma performance destes factores provocardo um grande impacto na industria, e
consequentemente na economia nacional. Politicamente, a influéncia do Governo
nesta industria tem particular importancia, nomeadamente em relacdo a falta de
flexibilidade da legislacdao laboral que ndo contempla os picos de produc¢do a que as
empresas desta industria estdao sujeitas o que, aliado ao facto do preco do trabalho
extraordinario ser muito elevado comparativamente com os restantes paises
europeus, diminui a competitividade das empresas nacionais. A reforma da tributacao
automoével, por parte do Governo portugués, agravou o Imposto sobre Veiculos e o

Imposto Unico de Circulacdo para os veiculos mais poluentes.
Ver-se-a mais adiante se este facto provoca ou ndo impacto nas vendas.

Por outro lado os veiculos eléctricos e os veiculos movidos a energias renovaveis ndo
combustiveis ndo sdo sujeitos ao pagamento do Imposto sobre Veiculos. Tais medidas

surgem como forma de incentivar a producdo e o consumo de veiculos com baixas ou

13
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mesmo nulas emissdes de didxido de carbono, portanto os chamados veiculos verdes

(Carvalho, 2009).

No seu estudo (Monteiro, 2009), diz ndo existir até ao momento evidéncia da relacdo
entre as vendas de automoveis e a situagdo econdmica, financeira e populacional do
pais. Quanto aos aspectos da situacdo econdmico-financeira dos consumidores
(familias e empresas), os factores que mais relevancia tém sdo o desemprego e o
rendimento disponivel das familias, ao contrdrio da carga fiscal, da campanha de
incentivos ao abate e do preco dos combustiveis que ndo sdo tao relevantes, e para os
quais ndo ha evidéncia de que incrementem as vendas. Segundo a autora, os factores
que influenciam as vendas no sector automével sdao tendencialmente diferentes para

cada tipo de veiculo vendido.

Adiante, serd mostrado que tanto a carga fiscal como o incentivo ao abate sao
relevantes nas vendas de automdveis em Portugal, ao contrdrio da taxa de

desemprego que nao se mostrou significativa.

O facto de o acesso ao crédito estar mais complicado (os bancos tém restringido o
financiamento e tornado o acesso ao crédito mais caro através do spread) e das
familias terem menos poder de compra faz com que o sector automovel seja uma das
principais vitimas da crise. Com o aumento do desemprego também tende a existir
uma diminuicdo das vendas de automadveis visto que a populacdo desempregada nao
tem poder de compra para adquirir automodvel. Note-se que os niveis dos indices de
confianca das familias e das empresas atingiram os valores mais baixos de sempre

(Monteiro, 2009).

14
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A elevada carga fiscal é outro factor relevante. Com o aumento do ISV e do IUC, a
venda de automdveis diminuiu. A dupla tributacdo relativa a incidéncia do IVA sobre o
ISV é também um problema relacionado com os Impostos. As subidas e descida do IVA
também podem influenciar as vendas de automdveis, na medida em que levam a um
aumento ou reducdo geral do preco de tabela dos automodveis, respectivamente. A
politica de defesa do meio ambiente para visar a reducdo das emissées de CO2 no
Imposto Automodvel tem sido uma das premissas que leva também a uma alteracdo do
preco final de venda ao publico, com descidas nos modelos menos poluentes. A estes
factores fiscais, acrescentam-se ainda as estratégias transaccionais e de marketing,
bem como as campanhas de incentivo ao abate das diferentes marcas e o Programa do
Incentivo Fiscal ao Abate que confere um desconto no Imposto Sobre Veiculos (ISV) de

um veiculo ligeiro novo (0 km).

Factores como a restricdo dos financiamentos pelos bancos (dificuldade de obtengao
de crédito, o endividamento do sector privado nao financeiro, o desemprego, o
Produto Interno Bruto, o rendimento disponivel das familias, o poder de compra das
familias, a confianca das familias e empresas, a inflacdo, as taxas de juro do mercado
monetdrio, a populacdo, o preco dos combustiveis, a carga fiscal (ISV, IUC e IVA), as
campanhas de incentivo ao abate, o pre¢o dos veiculos e as promocgées, sdo segundo
(Monteiro, 2009) factores que influenciam as vendas de automadveis e foi aferido que,
se apresentarem indicadores frageis ou em dificuldade esperara-se que as vendas de
automodveis também se encontrem em crise. Na presente dissertacdo, serdo
verificados se os factores apresentados anteriormente provocam ou nao impacto nas
vendas de automdveis. Para alguns deles, o resultado foi contrario ao da dissertacao

de (Monteiro, 2009).
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3. Metodologia e Dados

3.1. Metodologia

Um dos objectivos desta dissertacdo é saber quais os factores que influenciam as

vendas de automdveis e que melhor ajudam a prever o volume de vendas futuro.

A abordagem adoptada para a modelagdao tem por base os modelos ARIMA sazonais

multiplicativos (SARIMA), cuja notagdo comum é ARIMA(p, d, q)(P, D, Q)s:
(1) P(B)P(B*)(1 - B)*(1 - B*)’y, = u+ 6(B)O(B*)e,
Onde ¢, (B) é o operador AR da parte regular:

(2) ¢p(B) = (1 = $1B — - — ¢, BY)

onde 8(B) é o operador MA da parte regular:

(3) %t = 04(B)er = (1 —60,B — 0,B* — - — 0,B%)¢,

®(B?®) e O(B®) sdo respectivamente os operadores AR e MA sazonais;

(1 - B)% e (1 — B%)P sdo os operadores de diferenciagdo.
Na Tabela | visualiza-se um resumo do exposto. (Pena, 2010), (Mills, 2001)

Tabela | - Resumo dos Modelos SARIMA

Parte regular Parte sazonal
¢(B) AR(p) da parte regular O(B%) AR(P) da parte sazonal
(1-B)4 d diferengas na parte regular (1—-BSP D diferengas na parte sazonal
6(B) MA(q) da parte regular 0(B®) MA(Q) da parte sazonal

Fonte: Quadro construido pela Autora com base nos modelos ARIMA (Pefia, 2010)

As letras minusculas sdo referentes aos parametros do AR, do grau de diferenciacao e
do MA da parte regular do modelo, enquanto as letras mailsculas referem-se

exactamente ao mesmo mas para a parte sazonal do modelo. O “S" refere-se a
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frequéncia da sazonalidade. O parametro d e D indicam o nimero de vezes que a série

sofreu diferencia¢do na parte regular e sazonal, respectivamente.

Um dos modelos mais conhecidos e utilizados deste tipo é o Airline Model,
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)45:

(4) (1-B)(1 - By, =p+ (1-6B)(1-0B*)¢,

Através da Fun¢do de Autocorrelagao Parcial (FACP) obtém-se indicagdo do grau do
processo AR, pois num AR(p), o coeficiente ¢y, = 0, para k > p. Ja um MA(q) tera os

q primeiros coeficientes da FAC diferentes de zero, e os restantes serdao nulos.

Para que o AR(p) seja estaciondrio, é necessaria (entre outras) a verificagdo da
seguinte condi¢do ¢; + ¢, + -+ ¢, < 1. Este tipo de processos ndo levanta
problemas quanto a invertibilidade, ao contrdrio de um processo MA(g) que é sempre
estacionario e serd invertivel se as raizes do polinémio 6, (B) forem todas em modulo

superiores a um.

Quando se estima um modelo deste tipo, estima-se ao nivel da série estacionaria. Se a
série ndo for estacionaria, através da diferenciacdo ou da aplicacdo do logaritmo a
série, ficard. Depois de estacionarizar a tendéncia e a variancia, analisam-se as

autocorrelagdes e identificam-se possiveis modelos de estimacdo (Pefia, 2010).

VARIAVEIS EXPLICATIVAS

E possivel estudar a relagdo existente entre duas ou mais séries. Assim, poder-se-3o
encontrar factores (intervengdes) externos que influenciam a série de dados a analisar,
ou vice-versa (sdo influenciadas por). E importante identificar todas as varidveis que
podem causar impacto no modelo de estimagao da série de dados, com o objectivo de

aperfeicoar o modelo e minimizar os erros. Estes modelos que tém em conta a
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dependéncia de varidveis explicativas denominam-se de modelos de regressao

dindamica ou fun¢bes de transferéncia (Reinsel, Jenkins, & Box).

Foi utilizado o teste de Causalidade de Granger que tem por objectivo testar se existe
um efeito de causalidade estatistica entre as varidveis, no sentido em que uma ajuda a
prever a outra, superando o uso das correlacdes (Anexo 3). Consideraram-se até pelo
menos 6 desfasamentos (meses) com um grau de significancia de 5%. (Wooldridge,

2009).

De forma a ser efectuada uma estimacdo dindmica, sdo utilizadas varidveis desfasadas
no tempo. Este é um ponto importante na medida em que muitas vezes os

consumidores ndo reagem imediatamente as altera¢Ges nas varidveis explicativas.

Por outro lado, se ndo se incluirem quaisquer varidveis a série em estudo, estamos

perante modelos univariados.

No tema em estudo, serd analisado o impacto do indice PSI20, do indicador de
confiangca dos consumidores, do rendimento das familias, entre outros, na série de
matriculas de ligeiros de passageiros para o periodo compreendido entre 2000 e

Agosto de 2012.

E muito frequente as séries serem afectadas por fendmenos pontuais e conhecidos,
como por exemplo por periodos festivos, por feriados ou férias, pela Pascoa, por
alteracdes fiscais ou efeitos meteorolégicos, que podem provocar a nao

estacionaridade da série em analise ou efeitos deterministicos (Lopes A. C., 2007).

A inclusdo destas num modelo de séries temporais de variaveis ficticias para
representar eventos que produzam efeitos deterministicos foi denominada por Box e

Tiao de analise de intervencdo (Pefa, D. 2010).
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Assim, as séries podem ser modeladas com recurso a varidveis impulso, It(]), e a
o j . h
varidveis degrau (ou Step), St(]). Uma varidvel It( ) toma o valor 1 no momento t=h e

zero em todos os outros momentos (tem um efeito transitério). J4 a variavel St( ) toma
o valor 1 a partir dum momento t=h e zero para todos os momentos anteriores (tem
um efeito transitério). O objectivo é introduzir este tipo de varidveis ao nosso modelo

de forma a estimar os seus efeitos sobre a série original.
h+j h
(5) Zt = ;n=0 w;j It( D Ve = ‘U(B)It( e Vt

y: pode ter uma estrutura temporal (a série original a analisar) e seguir um modelo
ARIMA. Se s=12 a série pode ser modelada com até s-1 varidveis impulso, consoante o
numero de periodos que sejam afectados pelo impulso (suponha-se que o impulso

comega no momento h e dura por m periodos).

Note-se que aplicar o operador de diferenciacdo a uma varidvel impulso é o mesmo

que deslocar/desfazer por um periodo o instante onde a variavel toma o valor 1. Logo,
(v _ ;) _ y(h+))

(6) BI;” = It_j =1,

Se se substituir na equagdo I; por S; fica-se com a representagao de um modelo com

variaveis degrau/escaldo.

Para além destes dois tipos de varidveis deterministicas, podem ser incluidos no
modelo em anadlise qualquer outra série deterministica com os efeitos que se

pretendem modelar:

(7) 2= f(x) + v
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Com y, — série original que ndo inclui o efeito da variavel deterministica e que segue
um modelo ARIMA; f(x;) — fungdo de transferéncia que descreve o efeito da varidvel

explicativa x;

REGRESSAO DINAMICA ENTRE VARIAVEIS ESTACIONARIAS

Um modelo de regressdo dindmica é uma representacdo da relacdo existente entre
duas ou mais séries temporais. O modelo de regressao linear simples supde duas
varidveis, x; e y;, que seguem processos de ruido branco e descrevem a média
condicionada da varidavel dependente ou enddgena y;, em fun¢do dos valores da

varidvel explicativa ou exdégena x;. (Pefia, D. 2010):

(8) Ve = Bo + Bixe +ug
Com u; inovagdes do modelo que seguem um ruido branco.

Poderao existir trés tipos de problemas ao aplicarmos este modelo a varidveis que nao

sdo um ruido branco e que tenham dependéncia temporal:

i) A equacdo acima supOe que a relacdo entre as duas variaveis é instantanea, no
entanto entre varidveis dindmicas a rela¢do pode ser desfasada no tempo;

ii) Este modelo supde implicitamente que a relagdo va de x; para y; e que y; ndao
influencia x;. Implica que ndo haja relagdo entre y;_; e x; para qualquer k > 0;

iii) A equagdo suple ainda que a parte da varidvel y; ndo explicada por x; é um
processo u; de variaveis independentes. Trata-se de uma hipdtese valida para

dados estaticos, mas ndo para dados dinamicos.
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FUNCAO DE COVARIANCIAS CRUZADAS:

(9) ny(tr t+k)= E[(xt - /*‘x)(yt+k - .uy)]
Em que x; e y;sdo processos estacionarios com medias iy e [y,

Dois processos estacionarios x; e y; dizem-se conjuntamente estaciondrios se cada um
deles for estaciondrio e se as covariancias cruzadas sé dependem do desfasamento
entre elas, k, e ndo do momento inicial considerado, ¥,y (t,t + k) = yy, (k) (Pefia,

2010).
Existe relagdo contemporanea ou instantanea entre duas varidveis se ¥, (0) # 0

N3do se pode utilizar a funcdo de covaridncias cruzadas para perceber se a relacdo
entre as varidveis é uni ou bidirecional, nem para obter o nimero de desfasamentos

diferentes de zero entre as duas varidveis. A menos que x; seja um ruido branco.

FUNCAO DE AUTOCORRELACAO CRUZADA

(10) Pry =222 k= 0,41, 42, ...

Em que x; e y,sdao dois processos conjuntamente estaciondrios. Esta fungdo também
ndo identifica o numero de desfasamentos que existem na relacdo entre as duas

variaveis.

MODELO DINAMICO ENTRE 2 SERIES ESTACIONARIAS

Supde-se uma relagdo linear unilateral da série x; para a série y;:

(11) Ve = VoX¢ + V1Xp_q1 + VpXp_p + -+ 14
Equivalente a: ye = v(B)x; +ng
Com v(B) = vy + v;B + v,B% + -+
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Ou como quociente de polinémios:

_ wnm(B) pp
(12) v(B) = 5.(8) B

Onde: B? significa que a relacdo pode iniciar-se com um desfasamento inicial b;

w,(B) =wy+w;B+--+w,B™eé,(B)=1—-6B—+-—6,B*

A equagdo (11) é a chamada fungdo de transferéncia e os coeficientes v; sdo a fungdo
de resposta a impulsos. O ganho da funcdo de transferéncia que nos da o efeito a

longo prazo de y; quando x; aumenta uma unidade, tudo o resto constante é dado por
v(1) = X2, v;.

n¢, denominado processo de perturbagao, segue um processo ARMA estacionario:

(13) ¢(B)n, = 8(B)a; (em que a; é um ruido branco).

O modelo formado por (12) e (13) é conhecido por modelo de regressao dinamica ou

modelo de funcdo de transferéncia entre as duas variadveis. (Pefa, 2010)

MODELO COM VARIAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

w1 (B)BP1 wp,(B)BPP

(14) ye = et

Xpt + Ny

Ao utilizar varias varidveis explicativas que podem estar correlacionadas entre si, e
darem origem a um problema de multicolinearidade, deve-se estimar o modelo

conjunto e ndo tentar identificar a funcdo de transferéncia de cada uma.

3.2. Dados

Os valores em analise sao referentes ao numero de veiculos ligeiros de passageiros
novos matriculados mensalmente em Portugal desde Janeiro do ano 2000 até Agosto

de 2012. e foram obtidos através da ACAP (Autoinforma, 2012).
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Figura 2 - Matriculas mensais de veiculos ligeiros de passageiros (de 2000 a 2012)
Fonte: E-Views7

A figura 2 apresenta a série de vendas mensais de ligeiros de passageiros, na qual se
verifica que a presenca de tendéncia e a ndo estacionaridade. Observa-se também a
presenca de sazonalidade (figura 3). Ha picos de vendas em Marco, Junho e Julho e
guebras nos meses de Agosto e Setembro.

Market total by Season

35.000
30.000
25.000 |
20.000 |
15.000 | Xw w
10.000 |

5.000

Jan Feb Mar Apr May  Jun Jul Aug Sep Oct Nov  Dec

‘ —— Means by Season

Figura 3 - Grafico de sazonalidade mensal
Fonte: E-Views7

Note-se que a variabilidade (diferencas entre meses) é maior quando o nivel da série é
alto, do que quando o nivel da série é baixo (figura 4). Para estacionarizar a variancia,

efectuou-se uma diferenciacdo logaritmica® (Lopes A. S., 2001/2002).

> Caso particular das transformacdes do tipo Box-Cox que se utilizam com o objectivo de estabilizar a
variancia (Pefia, 2010).
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Figura 4 - Série de matriculas de passageiros em logaritmos
Fonte: E-Views7

4. Modelagao

Os dados foram analisados através dos modelos ARIMA e com a ajuda do software E-
Views. Em geral, os modelos ARIMA s3do construidos seguindo as etapas,
“Identificacdo”, “Estimacdo” e “Testes de Diagndstico”. Na “ldentificacdo” o objectivo
é, com base nos modelos tedricos que se conhecem, identificar as diversas
transformacgdes que a série original pode necessitar para obter estacionaridade na
média e na variancia, como por exemplo a diferenciacdo (simples e sazonal) e a
logaritmacao dos dados originais, respectivamente. A melhor forma de identificar as
transformacgdes é através da visualizagcdo do grafico da série de dados originais, bem
como dos cronogramas dos residuos (FAC e FACP). H4 que identificar também os
possiveis valores dos parametros do ARIMA —p,q,P e Q. Segundo o Principio da
Parcimdnia, a escolha do modelo incide sempre sobre aquele que tem menor nimero

de parametros.

Na fase de “Estimacdo” determinam-se as estimativas dos parametros dos modelos
selecionados e averiguam-se quais os melhores. Deve verificar-se a qualidade do

modelo, ou seja, ver se os parametros estimados sdao ou ndo significantes, analisar as
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correlagdes entre os estimadores dos parametros do modelo e validar as condigdes de

invertibilidade e estacionaridade.

Na fase de “Testes de Diagndstico”, deve olhar-se para a série dos residuos, para a
representacao grafica da funcdo de autocorrelacdo e de autocorrelacdo parcial da série
dos residuos e para o histograma. E também fundamental analisar a qualidade do
ajustamento, o que é efectuado testando os residuos do modelo estimado, cujo
comportamento devera ser o de um ruido branco. E importante testar a nulidadde
individual das correlacdes nos residuos e fazer o teste de ajustamento de Portmanteau
que ndo é mais do que testar a nulidade conjunta das correlagées dos residuos.
Deverdao também ser verificadas as estatisticas descritivas dos residuos de forma a
analisar o coeficiente de simetria e a permanéncia de possiveis problemas com

outliers.

Por fim, se o0 modelo estimado obtém bons resultados no diagndstico, efectuam-se as

previsdes futuras.

4.1. Modelo Univariado

Os resultados foram obtidos partindo de uma analise ao modelo univariado ao qual
foram posteriormente acrescentadas algumas variaveis de interveng¢do/deterministicas
e varidveis explicativas (eventualmente indicadores avancados). De modo a completar
a analise, foi também utilizado um modelo com dados trimestrais, na medida em que

algumas das varidveis que se pretendiam testar tinham periodicidade trimestral.

Uma série ndo estacionaria apresenta autocorrelacdes (ver FAC) positivas com

decrescimento lento e linear. (Figura 5).Surge entdo a necessidade de diferenciar.
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Date: 06/10/12 Time: 00:42
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 148

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-5Stat Prob

0.616 0616 57.273 0.000
0.429 0.080 85265 0.000
0.369 0125 106.15 0.000
0.320 0.056 121.95 0.000
0248 -0.009 13154 0.000
0227 0054 13962 0.000
0.142 -0.087 14273 0.000
0152 0086 14645 0.000
0158 0031 15046 0.000
10 0134 -0.002 153.34 0.000
11 0259 0257 16420 0.000
12 0468 0357 199.95 0.000
13 0.206 -0.455 206.94 0.000
14 0.092 -0.091 208.36 0.000
15 0.040 -0.100 208.62 0.000
16 0.027 -0.006 208.74 0.000
17 -0.018 -0.034 203.80 0.000
-0.020 0.053 208.26 0.000
19 -0.095 -0.001 210.43 0.000
20 -0.03%8 0077 21063 0.000
21 -0.018 -0.003 21073 0.000
22 -0.012 0061 21076 0.000
0151 0130 21479 0.000
0367 0200 23891 0.000
25 0178 -0.129 24461 0.000
26 0.094 -0.067 246.20 0.000
27 0.054 -0.042 246.73 0.000
0073 0024 24772 0.000
29 0017 -0.106 24777 0.000
30 0000 0019 24777 0.000
31 -0060 0075 24845 0.000
0027 0099 24359 0.000
33 0026 -0.035 24872 0.000
34 0020 0005 24330 0.000
35 01392 -0.042 25262 0.000
36 0289 -0.025 26917 0.000
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Figura 5 - Fungao de autocorrelagdo para a série de matriculas de veiculos
Fonte: E-Views7

Na Figura 6, ao aplicar uma diferenca regular a série elimina-se a tendéncia, mas

persiste periodicidade ligada a sazonalidade.
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Figura 6 - Primeira diferenca do logaritmo da série de vendas
Fonte: E-Views7

Dado que a série apresentava sazonalidade, houve necessidade de aplicar uma

diferenga também na parte sazonal. A Figura 7 mostra esse efeito.
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Figura 7 - Série de matriculas de veiculos em logaritmos e com duas diferengas
Fonte: E-Views7
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= Series: D(LOG(MARKET_TOTAL),1,12
Sample 2000M01 2012M12

20 Obsenvations 139

164 Mean -0.001657
Median 0.004408
12 Maximum 0.678108
Minimum -0.887502
8 Std. Dew. 0.171276
Skewness -0.848143
4 Kurtosis 9.120382
Jarque-Bera  233.6154
o= = e L A FU | probability  0.000000

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

Figura 8 - Histograma e Estatisticas da série logaritmizada com 2 diferencas
Fonte: E-Views7

No histograma (Figura 8) é possivel visualizar a presenca de 3 outliers evidentes.
Através da analise da curtose e do coeficiente de assimetria, verifica-se que a série
apresenta excesso de curtose em relagdo a normal (cujo valor tedrico é 3) e através da
estatistica de Jarque-Bera que rejeita fortemente a normalidade, dado que o valor-p é

igual a zero.

De forma a identificar o modelo a aplicar, veja-se a Figura 9. A FAC mostra um 19
coeficiente de autocorrelagdo significativo, coeficientes significativos no lag sazonal
12, e interacdo em torno do lag sazonal 12, reflectida nos valores positivos e
simétricos a volta do mesmo. Portanto a interacdo entre a correlacdo da parte regular

e sazonal sugere o modelo “airline” ARMA(0,1)(0,1)1, para ajustamento inicial.
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Figura 9 - FAC e FACP da série de matriculas em logaritmos e com uma diferenga simples e uma sazonal
Fonte: E-Views7

Procura Automével, Estimagdo e Previsdo

Date: 06/10/12 Time: 01:19
Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 135

Autocorrelation

Partial Correlation AC FAC Q-Stat Prob

B T——

0.338 -0.338 15304 0000
0.058 -0.195 16.274 0.000
0.042 -0.055 16.526 0.001
0.015 0.002 16559 0.002
0.028 0.043 16669 0005
0.077 -0.051 17.530 0008
0.022 -0.023 17601 0014
8 0.028 0011 17.716 0023
9 -0.001 0.019 17.716 0039
10 0.048 0075 18.056 0054
11 0168 0262 22320 0022
12 -0.485 -0.399 57.627 0.000
13 0131 -0211 60.210 0.000
14 0.071 -0.066 60.983 0.000
15 -0.032 0002 61.133 0.000
16 -0.063 -0.041 61.755 0.000
17 -0.021 -0.024 §1.824 0.000
18 0127 0029 64.370 0000
19 -0.030 0.016 64.515 0.000
20 -0.138 -0.147 67.565 0.000
21 0072 -0.003 63.418 0000
22 -0.087 -0.078 £9.652 0.000
23 -0.082 -0.044 70.766 0000
24 0117 -0.195 73.054 0000
25 -0.002 -0.072 73.055 0.000
26 0.013 0.052 73.083 0000
27 -0.030 0.025 73241 0000
28 0107 0.073 75227 0000
29 -0.007 0.038 75235 0000
30 -0.105 -0.008 77.192 0.000
31 0011 -0.017 77.215 0.000
32 0.150 0.034 812860 0000
33 -0.064 0.062 82014 0000
34 0.042 0.044 82455 0000
35 0055 0.011 83.041 0000
36 -0.041 -0.108 83.351 0.000

28

Assim, o modelo de previsdo obtido aplicando somente um ARIMA(0,1,1)x(0,1,1)1, é o

seguinte:

Dependent Variable: DILOG(MARKET_TOTAL),1,12)
Method: Least Squares
Date: 091912 Time: 00:29
Sample (adjusted): 2001M02 2012M038
Included ohservations: 138 after adjustments
Convergence achieved after 12 iterations
MA Backcast: 2000M01 2001M01

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(1) -0.476777  0.074980 -6.3538705  0.0000
SMA(12) -0.896036  0.022132 -40.48618  0.0000
R-squared 0.458218 Mean dependent var -0.001657
Adjusted R-squared 0.455270 S5.D. dependent var 0171276
5.E. of regression 0.126412 Akaike info criterion -1.284259
Sum squared resid 21898254  Schwarz criterion -1.242036
Log likelihood 9125509 Hannan-Quinn criter. -1.267101
Durbin-VWatson stat 1.976450
Inverted MA Roots et .86-.50i .86+.50i .50-.86i
50+.86i .48 .00+.991  -.00-99i
-.50+ 861 -50-.86i  -86+500 -86-50
-89

Figura 10 - Output do modelo previsao univariado

Fonte: E-Views7

Através do grafico temporal dos residuos, sdao notdrios alguns valores bastante

atipicos, como é o caso dos meses finais de 2008 e de 2012.
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Figura 11 - Residuos da série de matriculas de veiculos com o modelo (0,1,1)x(0,1,1)
Fonte: E-Views7

Residual —— Actual —— Fitted ‘

Date: 06/10/12 Time: 17:29

‘Sample: 2001M02 2012M04

Included observations: 135

(Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA term(s)

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1-0.008 -0.008 0.0095

2 -0.033 -0.033 0.1596

3 0105 0104 17010 0192
4 0002 0002 17014 0427
5 -0.005 0002 17043 0636
6 0034 0024 18721 0759
7 -0.040 -0.041 21047 0834
8 0.014 0016 21339 0907
9 0.078 0071 3.0301 0882
10 -0.068 -0.060 37159 0882
X . 5.3463 0.803
12 0113 0095 72527 0701
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Figura 12 - Correlograma de ARIMA(0,1,1)(0,1,1),,
Fonte: E-Views7

Na FAC e FACP dos residuos nenhum coeficiente é significativo, pelo que se aceita a

hipotese dos residuos serem um ruido branco.

Como forma de evitar a diferenciacdo sazonal estimou-se um modelo com

sazonalidade constante (ver figura 13).
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Dependent Variable: D(LOG(MARKET_TOTAL),1)
Method: Least Squares

Date: 09/19/12 Time: 00:29

Sample (adjusted): 2000M02 2012M08

Included observations: 151 after adjustments
Convergence achieved after 7 iterations

MA Backcast: 1999M01 2000M01

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
@SEAS(1) -0.143866  0.042807 -3.360841  0.0010
@SEAS(2) -0.003687 0.045227  -0.081516 0.9351
@SEAS(3) 0.283338 0.044798 6447637 0.0000
@SEAS(4) -0.200141 0.044797 4467574 0.0000
@SEAS(5) 0.142338 0.044308 3176649 0.0018
(@SEAS(8) 0.104127  0.044799 2324318 0.0218
@SEAS(T) -0.072235 0.044797 1512424 0.1091
@SEAS(8) -0.503269  0.044793 -11.23419  0.0000
@SEAS(9) 0.066655 0.045260 1.4403879 0.1519
@SEAS(10) 0.104702 0.046594 2247125 0.0262
@SEAS(11) 0.091912 0.042875 2.143754 0.0338

MA(1) -0.483361 0074511  -6.487138 0.0000
SMA(12) 0.159124 0.085720 1.856314 0.0655
R-squared 0.748847 Mean dependent var -0.010827
Adjusted R-squared 0.727008 S.D. dependent var 0.242387
S.E. of regression 0.126649  Akaike info criterion -1.212635
Sum sguared resid 2.213515  Schwarz criterion -0.952870
Log likelihood 104.5540 Hannan-Quinn criter. -1.107105
Durbin-Watson stat 1.082183
Inverted MA Roots 83+.221 83-22 B1-81 G1+610
43 22+ 83i 22-83i -22+83
-22-83i -61+81  -81+61  -83+22i
-83-22i

Figura 13 - Outputs do modelo previsao univariado, sazonalidade constante
Fonte: E-Views7

Obtém-se um erro de 0.1264 ou de 0.1266, consoante se trate de um modelo de
sazonalidade varidvel ou constante, respectivamente. As previsdes de vendas até

Dezembro 2012 sdo as seguintes:

Tabela Il - Previsdes para 2012 com base no ARIMA univariado

Forecast Forecast
Més Vendas reais || Sazonalidade | Diferenca Sazonalidade | Diferenca
variavel fixa
Jun-12 10.805 10.805 0 10.805 0
Jul-12 9.257 10.185 928 10.038 781
Ago-12 5.443 6.094 651 6.016 573
Set-12 6.622 6.477
Out-12 7.285 7.071
Nov-12 7.775 7.672
Dez-12 8.563 7.794

Fonte: Quadro construido pela Autora com base nas previsées do E-Views7
4.2. Inclusdo de varidveis de intervengdo/deterministicas

De forma a melhorar o ajustamento e eventualmente a previsdo foram acrescentadas
ao modelo algumas variaveis de tipo artificial, para eliminar alguns dos valores fora dos
limites de controlo no grafico dos residuos (Figura 11). Verificou-se que, ao acrescentar
ao modelo inicial algumas varidveis deterministicas, o valor de erro baixava

significativamente.
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1. IVA

O Imposto sobre o Valor Acrescentado (IVA) é uma componente que tem um grande
peso no valor de um automével, pelo que a sua alteracdo também poderad causar

impacto no numero de vendas.

A série incluida no modelo é uma série que deriva de uma outra composta pela taxa

normal de IVA em vigor em cada més em Portugal Continental.

Tabela Il - Evolugao da taxa normal de IVA de Portugal Continental

Periodo Taxa
De Janeiro de 2000 a Maio de 2002 17,0%
De Junho de 2002 a Junho de 2005 19,0%
De Julho de 2005 a Junho de 2008 21,0%
De Julho de 2008 a Junho de 2010 20,0%
De Julho de 2010 a Dezembro de 2010 21,0%
De Janeiro de 2011 a Junho de 2012 23,0%

Fonte: Quadro construido pela Autora com base em dados da (Diregao Geral dos Impostos, 2012)
A série Iva é uma variavel que faz reflectir o impacto das mudancgas do IVA. Toma o
valor 1 no més antes de aumentar o IVA (para apanhar um possivel efeito da
antecipacdo das compras), e toma valores de sinais contrarios nos meses seguintes (vai

decrescendo em valor absoluto) para reflectir a diminuicdo do consumo.

2. Dias

E uma série composta pelas diferencas entre o nimero de dias uteis em cada més e a
média do respectivo ano. O numero de dias uteis em cada més causa também um
impacto no nimero de vendas por més. O facto de um més ser ou ndo maior, podera

levar mais ou menos pessoas a um ponto de venda no sentido de adquirir um veiculo.

3. Iabate- Incentivo ao abate

Trata-se de um incentivo fiscal a destruicdo de veiculos em fim de vida, que se traduz
na concessao de uma reducdo do Imposto sobre veiculos (ISV) na compra de um

veiculo novo, mediante entrega para abate de um outro veiculo com dez ou mais anos
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de matricula. A partir de 2011 o programa de incentivos ao abate passou a ser aplicado
a veiculos com dez ou mais anos mas apenas na aquisicao de veiculos exclusivamente

eléctricos.

A série criada toma valores positivos em Novembro e Dezembro de 2008 (tendo em
conta que as expectativas do fim do incentivo eram elevadas), e em Novembro e
Dezembro de 2010, ano em que terminou efectivamente o incentivo (o anuncio do fim
do incentivo ao abate provocou um pico de procura no final desse ano). Tal como a
varidvel IVA, a série construida toma valores contrarios nos meses seguintes aos da

perspectiva de fim de incentivo ao abate.

4. ISV - Imposto sobre veiculos

Anteriormente designado por imposto automével. Trata-se de um imposto formado
pelo somatério de duas componentes, a de cilindrada e a ambiental, cujo objectivo é a
diminuicdo das emissdes de didxido de carbono. Face aos dados em andlise, a tabela
gue interessa para a presente dissertacao é a Tabela A, para automédveis novos ligeiros
de passageiros e importados usados. As tabelas sofreram altera¢cdes anualmente, quer
nas taxas por cm3 da componente cilindrada, quer nos escalGes de CO2 e nas taxas da
componente ambiental. Apds uma cuidada andlise, apurou-se uma taxa média de
variacdo anual de 16% tanto em 2008 como em 2009, de 6% em 2010 e 2011 e um
significativo aumento de cerca de 22% em 2012 face a 2011. Assim, foi criada uma
série que toma um valor positivo no més de Dezembro do ano anterior ao aumento e
gue toma valores negativos, decrescendo lentamente em termos absolutos, nos meses
seguintes. Em geral, quando se espera uma subida dos impostos, verifica-se uma

antecipacao de procura nos meses anteriores a subida da taxa.
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O modelo apresentado com as varidveis de deterministicas é o seguinte:

Dependent Variable: D(LOG(MARKET_TOTAL), 1)
Method: Least Squares

Date: 09/19/12 Time: 00:44

Sample (adjusted): 2000M02 2012M08

Included observations: 151 after adjustments
Convergence achieved after 22 iterations

MA Backecast: 1929M01 2000M01

Variable Coefiicient Std. Error -Statistic Frob.
@SEAS(1) -0.031762 0011508 -2738638  0.0070
@SEAS(2) 0.046457 0011944 3839687  0.0002
f - ] @SEAS(3) 0218336 0013236  15.40520  0.0000
Dependent Variable: D{LOG{MARKET_TOTAL),1,12) @SEAS(4) -0.161136 0.010581 -15.22872 0.0000
Method: Least Squares @SEAS(S) 0.094261 0008322 1131304  0.0000
Date: 091912 Time: 00:42 @SEAS(B) 0147222 0007606 19.12002  0.0000
@sErsn  oirss 0oz Sassms 00000
E L
MA Backeast: 2000M01 2001M01 @SEAS(10) 0108007  0.0D6791  16.03702  0.0000
Variable Coefficient  Std. Emor  i-Statistic  Prob. @SEAS(11) 0.049953 0009791 5101709  0.0000
D{IABATE, 1) 0.010424 0002206 4724521  0.0000
D{IVA.1,12) 0138340 0015723 8798637  0.0000 D(ISV,1) 0.014975  0.002484  6.023866  0.0000
D(DIAS,1,12) 0.020421 0005258  3.883307  0.0002 D(IVA, 1) 0149242 0015542 0641087  0.0000
D{IABATE,1,12) 0.009255 0002584 3581697  0.0005 D(DIAS 1) 0027269 0004858 5613689  0.0000
D(ISV,1,12) 0.016161 0002100 7694054  0.0000 MA1) -0.232819 0088270 -2537584  0.0003
MA(1) -0.200559 0086730 -2312458 00223 SMA{12) -0.909320  0.025323 -35.90888  0.0000
SMA(12) -0.922133 0017232 -5351212  0.0000
f R " 0705147 M 4 dent 0.001557 i R-squared 0.909372  Mean dependent var -0.010827
~square : ean dependent var - -0. Adjusted R-squared 0.898552 S.D. dependent var 0.242397
gdé"f;‘f; S‘r':él;i;‘-‘d g-gf_gggg ikz-ikd:ﬁﬁgd;i?;r‘;g; gg;g;g S.E. of regression 0.077206  Akaike info criterion -2.178962
Sum squared resid 0825260 Schwarz criterion -2.075655 f;‘;"f{gﬁﬁ;%%’es'd .Dlgfgﬁg ﬁ;’:."::ﬁz.éﬂitﬁﬂ‘]{?ner :;'gﬁgggf
Log likelihood 159.0614  Hannan-Quinn criter. -2.150848 Durbin-Watson stat 1 941501 : .
Durbin-Watson stat 1.973966 .
: ' ’ Inverted MA Roots 99 86-50i  86+500  50-86i
Inverted MA Roots 99 B6+.50i .36-.501 50+.881
50-.86i 20 00+.00i  -00-.00i 50+ .86i 23 A00+.9%i  -.00-99i
- 50+ .86i -50-86i -86+50i -.86-.50i -.50+ 861 -.50-.86i -86+.50i  -.86-50i
_0g -99
Figura 14 - Modelos com variaveis deterministicas
Fonte: E-Views7
Modelo Sazonalidade Variavel Modelo Sazonalidade Fixa
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Figura 15 - Residuos da série de vendas com inclusido de variaveis deterministicas
Fonte: E-Views7

Os residuos continuam a ter comportamento de ruido branco e sdo corrigidos muitos
outliers. Através da Figura 15 e comparando com a Figura 11 é possivel verificar que o

modelo estd mais perto da série de vendas de veiculos real.

Quer usando o modelo de sazonalidade variavel quer o de sazonalidade fixa, com a

inclusdo das 4 varidveis explicadas anteriormente, verifica-se uma diminuicdo
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substancial no valor do erro (para 0.0788 ou 0.0772 consoante se trate de
sazonalidade variavel ou fixa), ou seja ha ganhos de ajustamento (Figura 14). Os

valores previstos com este modelo s3o:

Tabela IV - Previsdes de vendas dos modelos com variaveis deterministicas

Forecast Forecast
Més Vendas reais || sazonalidade | Diferenca sazonalidade | Diferenga
variavel fixa
Jun-12 10.805 10.805 0 10.805 0
Jul-12 9.257 10.283 1.026 10.572 1.315
Ago-12 5.443 6.173 730 6.421 978
Set-12 6.413 6.549
Out-12 7.365 7.509
Nov-12 7.555 8.299
Dez-12 7.216 8.502

Fonte: Quadro construido pela Autora com base em previsdes do E-Views7
4.3. Variaveis explicativas/ Indicadores avan¢cados

A necessidade em inserir no modelo varidveis explicativas, deriva do facto de o modelo
univariado ndo permitir fazer previsdes com inversdo de tendéncia, e de ndo se
verificar um grande impacto na previsdao das vendas com a inclusdao das varidveis de

intervencdo (apesar de se conseguir medir o impacto de efeitos externos).

1. Taxa de Desemprego

E uma das varidveis que aparentemente provocaria impacto no nimero de viaturas
vendidas e que foi testada no modelo de previsdao, no entanto, quando a varidvel se
torna significativa para o modelo, comecga igualmente a apresentar um sinal com o
sentido contrario ao esperado. A série utilizada para testar foi retirada do (Eurostat,
2012) e é referente a taxa de desemprego harmonizada por género (ajustada

sazonalmente).

2. ICE -Indicador de clima economico

Trata-se de uma série disponibilizada mensalmente pelo INE — Instituto Nacional de

Estatistica, e é obtida a partir dos Saldos de Respostas Extremas (SRE) de questdes
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relativas aos Inquéritos Qualitativos de Conjuntura a Industria Transformadora, ao
Comércio, a Construcdo e Obras Publicas e aos Servicos (INE, 2012). A metodologia
deste indicador baseia-se na anadlise factorial e a série estimada é calibrada tomando

como referéncia as taxas de variacdao do PIB em volume.

3. ICCONS - Indicador de confian¢a dos consumidores

Este indicador é divulgado pelo INE (INE, 2012) mensalmente e resulta da média
aritmética dos SRE, de algumas perguntas efectuadas aos consumidores. Verificou-se
que utilizar o ICE era mais proveitoso que o ICCONS.
4. PSI20

O Portuguese Stock Index (PSI-20) é o indice de referéncia do mercado de bolsa
nacional que representa o mercado de capitais portugueses na Euronext Lisboa,
reflectindo a evolucdo dos precos das 20 emissGes de ac¢des de maior dimensdo e
liquidez selecionadas do universo das empresas admitidas a negociacdo no Mercado
de Cotacgdes Oficiais (EURONEXT, 2002). “Traduz a evolugcdo média das cotacbes das 20
empresas que mais transacionaram no ano anterior. O valor numérico do indice, s6
por si ndo tem qualquer significado, mas a sua varia¢do indica o sentido da evolucao
do mercado” (Associacdo Portuguesa de Bancos, 2012). Em Setembro de 2012, data da
presente dissertacdo, o indice era composto por 19 e ndo por 20 empresas, tendo em
conta a saida da Cimpor do indice. De todas as empresas que pertencem ao indice,

destacam-se a Galp, Brisa, EDP, Portugal Telecom, REN e SONAE.

z

E uma série composta pelos retornos mensais do indice de cota¢des de acgdes do
PSI20 de fim de periodo, extraida de (Banco de Portugal, 2012), e serd uma das

variaveis que provoca impacto em qualquer um dos modelos apresentado.
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Ao acrescentar ao modelo obtido no ponto anterior a varidvel PSI20 e a varidvel ICE
desfasadas no tempo (Figura 16), o erro reduz para 0.0671 e 0.0643, consoante se
trate do modelo com sazonalidade variavel ou fixa, respectivamente. Trata-se de uma
reducdo total de cerca de 47% ou 49% face ao erro inicial do modelo univariado

relativamente reduzido mas estatisticamente significativo.

Com base nos coeficientes estimados, verifica-se que, por cada ponto que aumente o
ICE, ha um aumento de cerca de 10% nas vendas de veiculos ligeiros de passageiros, e
por cada 10 pontos de aumento nos retornos do PSI20, ha um aumento de cerca de 4%

nas vendas de veiculos.

Dependent Variable: DILOG(MARKET_TOTAL), 1}
IMethod: Least Squares

Date: 09/19M12 Time: 00:58

Sample (adjusted). 2000M05 2012M08

Included obzervations: 148 after adjustments
Convergence achieved after 43 iterations

IMA Backcast: 1929M04 2000M04

Variable Coefficient Std. Error -Statistic Frob.

[ - 1 @SEAS(1) 0.005503 0.011180 0.493078 0.6228
Dependent Variable: DILOG(MARKET_TOTALJ),1,12) @SEAS(2) 0.046584  0.011051 4215269  0.0000
Method: Least Sqt_]ares @SEAS(3) 0.243702 0.012850 18.81829 0.0000
Date: 09/19/12 Time: 00057 @SEAS(4) -0.174800  0.010846 -16.11579  0.0000
Sample (adjusted): 2001M05 2012M08 @SEAS(5) 0.093423 0.007674 1217406 0.0000
Included ohservations: 136 after adjustments @SEAS(B) 0.128436 0.007116 13.04987 0.0000
Convergence achieved after 13 iterations @SEAS(T) -0.090040 0.010321  -8.724317 0.0000
MA Backcast: 2000M04 2001M04 @SEAS(3) -0.515693  0.006303 -81.31898  0.0000

@SEAS(9) 0.105513 0.006443 18.37637 0.0000
\ariable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob. @SEAS(10) 0.102555  D.0DGOOS  17.06816  0.0000
@SEAS(11) 0.046550 0.003436 5.517998 0.0000
DiIVA 1.12) 0127419 0.015947 7990412  0.0000 D{IABATE.1) 0.007361 0.001913  3.848321 0.0002
D{DIAS,1,12) 0.020249 0.005429 3.729034 0.0003 DSV, 1) 0.016677 0.002208 7.551400 0.0000
D(CE(-1),1,12) 0.108537  0.012658  8.574801 0.0000 D(PSI20(-3),1) 0.003704  0.000971 3813586  0.0002
D(IABATE, 1,12) 0.008807  0.002282  4.297266  0.0000 D{IVA1) 0.155924  0.014547 1071875  0.0000
D(IsV,1,12) 0.016725 0.002052 8.149003 0.0000 D(DIAS, 1) 0.012905 0.004586 4122675 0.0001
D(PSI120(-3),1,12) 0.003225 0.000993 3.249837 0.0015 D{ICE(-1).1) 0.101247 0.014569 5.949419 0.0000
MA(1) -0.560060 0072795 -7.706035  0.0000 MA(T) -0.466923  0.080776  -5.780451 0.0000
SMA(12) -0.925997  0.014314 -6469122  0.0000 SMA(12) -0.926445  0.023955 -38.67378  0.0000
R-squared 0.856532 Mean dependent var -0.001575 R-squared 0.933924 Mean dependent var -0.010178
Adjusted R-squared 0848686 S.D. dependent var 0.172505 Adjusted R-squared 0930402 S.D. dependent var 0.243817
S.E. of regression 0.067103  Akaike info criterion -2.508151 5.E. of regression 0.064322 Akaike info criterion -2.530461
Sum squared resid 0576362 Schwarz criterion -2.338818 Sum squared resid 0533721 Schwarz criterion -2.145684
Log likelihood 178.5543  Hannan-Quinn criter. -2.438526 Log likelihood 206.2541 Hannan-Quinn criter. -2.3T42T
Durbin-VWatson stat 1.840867 Durbin-Watson stat 1.796299

Inverted MA Roots .09 B6-.50i JB6+.50i Lt Inverted MA Roots .89 86+ 500 .86-.50i 50+.881

50-.86i A0+.88i0 .00+.99i  -.00-.99i 50-.86i A7 .00+99  -.00-99i

-.50+.861 -.50-.86i -.86+50i -.86-.50i -.50+.86i -.50-.86i -.86-.50i -.86+_50i

-0o -09

Figura 16 - Modelos finais com a inclusdo de variaveis explicativas
Fonte: E-Views7
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Figura 17 - Residuos da série de vendas de veiculos com inclusdo de variaveis explicativas

Fonte: E-Views7

Modelo Sazonalidade Variavel

Modelo Sazonalidade Fixa

Series: Residuals 16
— — — Series: Residuals
S le 2001M05 2012M08
10 { Observations 136 9 Sample 2000105 2012M08
s | Mean oooarss ] Mean 0.009578
Median 0.004378 10 Median 0.008047
Maximum 0.155846 Maximum 0.182043
64 Minimum -0.137942 8| Minimum -0.121460
Std. Dev. 0.065166 Std. Dev. 0.059484
4] Skewness 0.035555 6+ Skewness 0.218934
Kurtosis 2.586098 Kurtosis 3.104461
o]
24 Jarque-Bera  0.999437 Jarque-Bera  1.249619
Probability 0.606702 24 Probability 0.535363
ol P L L T ol LT ! =
-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15
Figura 18 - Histograma e Estatisticas do Modelo Final com variaveis explicativas
Fonte: E-Views7
Tabela V - Previsoes de vendas dos modelos com variaveis explicativas
Forecast Forecast
Més Vendas reais || sazonalidade | Diferenca sazonalidade | Diferenga
variavel fixa
Jun-12 10.805 10.805 0 10.805 0
Jul-12 9.257 10.366 1.109 10.299 1.042
Ago-12 5.443 6.205 762 6.152 709
Set-12 7.141 7.201
Out-12 8.120 8.105
Nov-12 8.548 8.579
Dez-12
Fonte: Quadro construido pela Autora com base em previsdes do E-Views7
Face aos desfasamentos das varidveis usadas nos modelos s6 é permitido neste

modelo fazer previsGes até trés periodos subsequentes.

4.4. Modelo Trimestral

Como termo de comparacao foi utilizado um modelo similar para os dados trimestrais,

na medida em que o INE fornece um indicador de confianca para aquisicio de

automoéveis de base trimestral. Verificou-se no entanto que esse indicador ndo é
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significativo. Na Figura 19 e Figura 20 sdo apresentados os resultados para o modelo

com sazonalidade varidvel e constante, respectivamente.

. .8
Dependent Variable: D(LOG(MARKET_TOTAL),1,4)
Method: Least Squares
Date: 09/09/12 Time: 00:29 L4
Sample (adjusted): 200103 201202
Included observations: 44 after adjustments
Convergence achieved after 9 iterations Lo
IMA Backcast: 200003 200102 )
Wariable Coefficient Std. Error {-Statistic Prob. ’ L-4
14
D(PSI20(-1),1,4) 0.005339 0.001403 3806635 0.0005 A N
D(IABATE.1.4) 0.126967 0.023331 5441364 0.0000 /\ /\/\ /\ /\ /\ \\/\ I L-8
D{ICE(-1),1.4) 0.105925 0.016721 6334927 n.0000 || 0 A
MA(4) -0.865621 0.037105 2332871 0.0000 \/ \ / v/ \ / \V \ I
14
R-squared 0.858809 Mean dependent var -0.009511
Adjusted R-squared 0.848219 3S.D. dependent var 0.186469 | _ 2|
S.E. of regression 0.072646  Akaike info criterion -2.319918 | -
Sum sguared resid 0.211100 Schwarz criterion -2.157719
Log likelihood 5503819 Hannan-Quinn criter. -2.280767 | -3 1+ —— T
Durbin-Watson stat 2.099164 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 1 12
| Inverted MA Roots .96 .00-.96i .00+.96i -96 ‘ Residual Actual Fitted ‘
Figura 19 - Modelo de previsdo trimestral e grafico de residuos para sazonalidade variavel
Fonte: E-Views7
Dependent Variable: DILOG(MARKET_TOTAL),1) 4
Method: Least Squares 2
Date: 09/09112 Time: 00:34 [
Sample (adjusted): 200003 201202 o
Included observations: 48 after adjustments [
Variable Coeflicient  Std. Emor  i-Statistic Prob. -2
@SEAS(1) 0.090511 0.023841 3.796429 0.0005 r4
@SEAS(2) 0.135926 0.021676 5.270766 0.0000 5
@SEAS(3) -0.239444 0.021346  -11.21704 0.0000 -
D(PSI20(-1),1) 0.004023 0.001348 3.035071 0.0041
D{IABATE.1) 0.145230 0.022633 5416639 0.0000
D{ICE{-1).1) 0.094339 0.017290 5.456196 0.0000
R-squared 0.867364 Mean dependent var -0.020068
Adjusted R-squared 0.852133 S.D. dependent var 0.192045
S.E. of regression 0.073848  Akaike info criterion -2.257149 | _3 —————————.
Sum squared resid 0.229042  Schwarz criterion -2.023248 00 o1 02 03 04 05 06 07 o8 09 10 11 12
Log likelihood 60.17156  Hannan-Quinn criter. -2.168757

. Durbin-Yatson stat 1.925794 ‘ Residual Actual Fitted ‘

Figura 20 - Modelo de previsdo trimestral e grafico de residuos para sazonalidade fixa
Fonte: E-Views7

Tabela VI - PrevisGes de vendas dos modelos com variaveis explicativas trimestral

Forecast Forecast
Trimestre | Vendas reais | sazonalidade [ sazonalidade
variavel fixa
2012Q1 23.533 23.533 23.533
2012Q2 29.873 29.873 29.873
2012Q3 n/a 23.786 24.071
201204 n/a 24.994 24.630

Fonte: Tabela construida pela Autora com base em previsdes do E-Views7

Aparentemente ndo existem vantagens na utilizacggo do modelo trimestral,

nomeadamente em termos de viragem de tendéncia.
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5. Conclusdes, Contributos, Limitacoes e Investigacao Futura

Perante o cendrio de crise econdmica em que Portugal se encontra, é muito
importante, tanto para as empresas financeiras de crédito automével como para as
demais empresas da mesma industria, realizar previsées do numero de veiculos a
vender no futuro. A presente dissertagdo foca-se em modelos para um futuro préximo

(3-6 meses).

Foi analisada a série das vendas de automoveis dos Ultimos 12 anos (desde Janeiro de
2000), os principais picos e quebras, e efectuados estudos sobre as possiveis variaveis
que pudessem influenciar o nimero de vendas. De forma a colmatar valores atipicos/

outliers, foram acrescentadas ao modelo varidveis deterministicas que o ajustam.

O facto de ser expectdvel que a taxa de IVA ou ISV aumente, faz com que o consumo
seja maior nos meses anteriores a subida da taxa que encarece o veiculo. O numero de
dias que o més tem, também se verificou relevante para o nimero de vendas mensal,
dado que um dia a mais ou a menos num més pode ser suficiente para fechar mais ou
menos contractos. Também os anuncios/expectativas de fim do incentivo ao abate

para veiculos em fim de vida, se revelaram significativos no ajustamento do modelo.

Com o objectivo de melhorar as previsdbes do modelo, foram-lhe acrescentadas
varidveis explicativas. Algumas delas revelaram-se ndo significativas com a série em
estudo, como é o caso da taxa de desemprego, da série das taxas Euribor a3 e a 6
meses, do indice de precos no consumidor, de diversos indicadores de confianca

divulgados pelo INE, ou até do PIB.

S3do duas, as variaveis explicativas utilizadas no modelo de estimacdo final que se

mostraram significativas: os retornos do indice PSI20, que nos indicam que as vendas
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de automdveis seguem a mesma orientacdo de performance do indice composto pelas
20 empresas; e o Indicador de Clima Econdémico, que é composto por alguma da
informagdo que anteriormente nao era significativa isoladamente, como é o caso do

PIB e das taxas de juro.

Concluiu-se que, o nimero de dias, as alteracdes a taxa de IVA e de ISV, o fim do
incentivo ao abate, a taxa de variacdo do PSI20 e o Indicador de Clima Econdmico sdo
varidveis significativas para a série das vendas de automodveis em estudo e
consequentes previsGes. Os lags de desfasamento considerados no modelo sdo

relevantes apesar dos ganhos que se obtém com os mesmos nao serem significativos.

Com este trabalho foi possivel verificar a importancia da inclusdao de varidveis
explicativas em modelos de séries temporais, dado que ha acontecimentos com
impacto na evolucdo da série e que s6 com a ajuda de séries explicativas ou
“interventivas” é possivel um modelo de evolugdo e previsao o mais proximo da

realidade.

Existirdo certamente outras varidveis explicativas, que poderiam ser testadas, e que
por dificuldades na obtencdo de dados, ndo o foram, como por exemplo a série de

valores do Parque Automovel.

Um possivel trabalho futuro podera ser uma réplica desta dissertacdo, mas incidindo
sobre a série de matriculados comerciais, na medida em que o que influencia a compra
de um veiculo comercial ndo é necessariamente o mesmo que influencia a compra de
um ligeiro de passageiros, e assim sendo, as varidaveis que explicam um modelo
poderdao ndo explicar o outro. Uma outra possibilidade podera ser a analise de uma

marca (Grupo de marcas) de veiculos especifica. Neste caso teriam de ser analisados
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outros indicadores, como a concorréncia, o langamento de novos modelos, a evolugao
da quota de mercado, entre outros. Um modelo de previsdes a longo prazo podera

também apresentar utilidade no mercado.

Serd também interessante dar continuidade ao modelo estudado e apresentado no
sentido de analisar o seu comportamento ao longo do tempo, e na tentativa de

aumentar os seus lags de desfasamento.
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7. Anexos

Anexo 1 - Lista de Siglas e Acronimos

ACAP Associa¢cdo Automével de Portugal

ANECRA  Associacdo Nacional das Empresas do Comércio e da Reparagcao Automovel
AR Autoregressive Model

ARMA Autoregressive Moving Average Model

ARIMA Autoregressive Integrated Moving Average Processes

CEE Comunidade Econémica Europeia

FAC Funcdo de Autocorrelagao Simples

FACP Funcdo de Autocorrelacao Parcial

INE Instituto Nacional de Estatistica

ISV Imposto sobre veiculos

IUC Imposto Unico de Circulacdo

MA Moving Average Model

PIB Produto Interno Bruto

PSI-20 Portuguese Stock Index

ROE Return on Equity

SRE Saldo de Respostas Extremas

Anexo 2 - Vendas de veiculos ligeiros de passageiros desde 1970

Ano 1970 1971 1972 1973 1974 1975 1976 1977 1978 1979 1980 1981 1982 1983
Vendas anuais | 61.601| 73.587| 83.462| 88.723| 93.522| 76.667| 79.077| 69.937| 44.676| 45.498| 50.579| 70.616| 73.751| 78.473
Variagdo anual 19,5%| 13,4% 6,3%! 5,4%| -18,0% 3,1%| -11,6%| -36,1%, 1,8%| 11,2%| 39,6% 4,4% 6,4%
Ano 1984 1985 1986 1987 1988 1989 1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997
Vendas anuais | 76.380( 93.013| 108.471| 125.415| 215.356| 195.341| 213.719| 230.704| 282.104| 249.103| 243.185| 208.918| 227.911| 226.593
Variagdo anual -2,7%|  21,8%| 16,6%| 15,6% 71,7% -9,3% 9,4% 7,9%| 22,3%| -11,7% -2,4%| -14,1% 9,1% -0,6%
Ano 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011
Vendas anuais | 267.170| 297.670| 295.490| 260.316| 228.574| 192.308| 200.241| 206.488| 194.702| 201.816| 213.389| 161.013| 223.464| 153.486
Variagdo anual 17,9% 11,4% -0,7%| -11,9%| -12,2%| -15,9% 4,1%) 3,1% -5,7% 3,7% 5,7%| -24,5% 38,8%| -31,3%

Fonte: (ANECRA, 2012); (Autoinforma, 2010)
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Anexo 3 - Correlagdes entre variaveis

Market_Tot

EUR3 eEURG6

ICCONS1loriginal
Icconsl

Iccons2

Iccons3

Iccons4

Iccons5

Iccons6

ICE

ISE

PIB

PSI20

PSI20_Index

tx desemprego

IHPC

tvaemprestimos

Vendas mensais de viaturas de ligeiros de passageiros (Fonte:
(Autoinforma, 2012);

Taxa de juro interbancdria de referéncia, calculada com base nas
taxas didrias do mercado monetdrio do euro, publicadas na
convencgdo Act/360 dias (EURIBOR: Euro Interbank Offered Rate)
(Fonte: BP Statistics)

Indicador de confianga (Fonte: (INE, 2012))

Indicador de confianca médias mdveis 3 meses (Fonte: (INE, 2012))
Situacado financeira do agregado familiar (Fonte: (INE, 2012))
Situagao econdmica do pais (Fonte: (INE, 2012))

Evolucdo dos precos (Fonte: (INE, 2012))

Oportunidades de compra bens duradouros (Fonte: (INE, 2012))
Grau de poupanca do agregado familiar (Fonte: (INE, 2012))
Indicador de clima econémico Portugal MM3M (Fonte: (INE, 2012))

Indicador de sentimento econdémico (Fonte: (Banco de Portugal,
2012))

Produto Interno Bruto a precos de mercado na dptica da despesa
(Fonte: (Banco de Portugal, 2012))

indice de cotacdes de acgdes - PSI20 (fim de periodo) - taxa de
variacdo em cadeia (Fonte: (Banco de Portugal, 2012))

Indice de cotacBes de acgdes - PSI 20 (fim de periodo) (Fonte: (Banco
de Portugal, 2012))

Taxa de desemprego (Fonte: (Eurostat, 2012))

Indice harmonizado de precos no consumidor - taxa de variagdo
homadloga (Fonte: Banco de Portugal Statistics)

Empréstimos de outras instituicdes financeiras monetdrias a
Particulares - Por finalidade - Consumo - Taxas de varia¢do anual
ajustadas de operagOes de titularizacdo — Portugal (Fonte: BP
Statistics)
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Correlation
MARKET_TOT EURS EUR3 ICCONS1 ICCONS10ORI ICCONS2 ICCONS3
MARKET_TOT 1.000000 0.390599 0.388379 0.608268 0.560567 0.595872 0.584350
EURSG 0.390599 1.000000 0.996664 0.585046 0.554479 0.395658 0.586991
EUR3 0.388379 0.996664 1.000000 0.593520 0.562123 0.403569 0.587187
ICCONSH1 0.608268 0.585046 0.593520 1.000000 0.975914 0.934197 0.958156
ICCONS1CRI 0.560567 0.554479 0.562123 0.975914 1.000000 0.909028 0.925665
ICCONS2 0.595872 0.395658 0.403569 0.934197 0.9089028 1.000000 0.934328
ICCONS3 0.584350 0.586991 0.587187 0.959156 0.925665 0.934328 1.000000
ICCONS4 0.010226 0.427605 0.461101 0.027803 0.025588 -0.181470 -0.044088
ICCONS5 0.535523 0.481842 0.509293 0.842066 0.823140 0.810254 0.793240
ICCONSE 0.042789 -0.204393 -0.241513 -0.210574 -0.232599 -0.119654 -0.194646
ICE 0.686004 0.698264 0.704111 0.941297 0.907378 0.870345 0.913668
IHPC 0.166900 0.451761 0.473868 0.174546 0.156069 0.092804 0.154256
ISE 0.625051 0.659179 0.657318 0.865102 0.844256 0.771997 0.863103
PIB -0.264661 -0.009966 -0.036012 -0.425943 -0.424920 -0.475068 -0.392074
PSI20 -0.104983 -0.226703 -0.221794 -0.005508 0.058032 0.053958 0.025746
PSI20_INDICE 0.387596 0.626879 0.595647 0.570282 0.564733 0.504354 0.683978
TVAEMPRES 0.543746 0.804772 0.793999 0.729132 0.704275 0.626699 0.768129
TX_DESEMP  -0.554740 -0.664327 -0.697661 -0.840005 -0.818626 -0.749918 -0.752850
ICCONS4 ICCONSS ICCONSE ICE IHPC ISE FIB
MARKET_TOT 0.010226 0.535523 0.042789 0.686004 0.166900 0.625051 -0.264661
EURSG 0.427605 0.481842 -0.204383 0.698264 0.451761 0.659179 -0.009966
EUR3 0.461101 0.509283 -0.241513 0.704111 0.473868 0.657318 -0.036012
ICCONSH1 0.027803 0.842066 -0.210574 0.941297 0.174546 0.865102 -0.425943
ICCONS10RI 0.025588 0.823140 -0.232599 0.907378 0.156069 0.844256 -0.424920
ICCONS2 -0.181470 0.810254 -0.119654 0.870345 0.092804 0.771997 -0.475068
ICCONS3 -0.044088 0.793240 -0.194646 0.913668 0.154256 0.863103 -0.392074
ICCONS4 1.000000 0.256798 -0.5685529 0.108705 0.704800 0.124649 -0.169982
ICCONS5 0.256798 1.000000 -0.215601 0.807739 0.454513 0.680243 -0.736887
ICCONSE -0.585529 -0.215601 1.000000 -0.152772 -0.271863 -0.251605 0.073560
ICE 0.108705 0.807739 -0.152772 1.000000 0.314796 0.933162 -0.326281
IHPC 0.704800 0.454513 -0.271863 0.314796 1.000000 0.324217 -0.296873
ISE 0.124649 0.680243 -0.251605 0.933162 0.324217 1.000000 -0.175979
PIB -0.169982 -0.736887 0.073560 -0.326281 -0.296873 -0.175979 1.000000
PSI20 -0.104630 -0.001789 -0.209755 -0.088719 -0.197455 -0.054726 -0.032873
PSI20_INDICE -0.122038 0.258088 -0.165807 0.625628 0.008494 0.734334 0.196328
TVAEMPRES 0.045319 0.565828 -0.033786 0.791183 0.105620 0.718367 -0.165831
TX_DESEMP  -0.387308 -0.887873 0.328374 -0.838680 -0.388979 -0.690147 0.547507
PSI20 PSI20_INDICE TVAEMPRES TX_DESEMP

MARKET_TOT -0.104983 0.387596 0.5643746 -0.554740

EUR6 -0.226703 0.626879 0.804772 -0.664327

EUR3 -0.221794 0.595647 0.793999 -0.697661

ICCONS1 -0.005508 0.570282 0.729132 -0.840005

ICCONS10RI  0.058032 0.564733 0.704275 -0.818626

ICCONS2 0.053958 0.504354 0.626699 -0.749918

ICCONS3 0.025746 0.683978 0.769129 -0.752850

ICCONS4 -0.104630 -0.122038 0.045319 -0.387308

ICCONS5 -0.001789 0.258088 0.565829 -0.887873

ICCONS6E -0.209755 -0.165807 -0.033786 0.328374

ICE -0.088719 0.625628 0.791183 -0.839680

IHPC -0.197455 0.008484 0.105620 -0.388979

ISE -0.054726 0.734334 0.718367 -0.690147

PIB -0.032873 0.196329 -0.165831 0.547507

PSI20 1.000000 0.117406 -0.070762 0.060655

PSI20_INDICE 0.117406 1.000000 0.735513 -0.296434

TVAEMPRES -0.070762 0.735513 1.000000 -0.687552

TX_DESEMP 0.060655 -0.296434 -0.887552 1.000000

Fonte: E-Views7



