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Resumo

Com a paz efetiva no pais surge uma grande necessidade de se encontrar pessoas
capazes de gerir uma empresa contribuindo para o desenvolvimento econémico do
pais. Para que haja uma correspondéncia positiva neste sentido, é necessario que haja
pessoas formadas no campo da gestdo econdmica e financeira. O crescente niumero
de instituicées superiores no pais faz com que estas adequem 0s cursos a lecionar as
necessidades reais do territério. A fim de se saber o que se tem ensinado aos
estudantes neste campo foi feita esta pesquisa que tem como foco saber como tém
sido ministrados os conteludos de econometria referentes a aplicacdo dos modelos
econométricos para que se venha a entregar ao mercado financeiro angolano gestores
capacitados a acompanhar de perto o desenvolvimento econdémico do pais. Esta
pesquisa ainda serve de base representativa daquilo que é o ensino dos modelos
econométricos no ensino superior angolano.

Para tal a metodologia utilizada foi a analise comparativa dos programas das distintas
instituicoes superiores da regido em estudo, que € a regido académica n® 2, de acordo
com a distribuicao feita pelo ministério do ensino superior angolano, tendo em conta o
desenvolvimento académico nos diversos ramos do saber de cada regido académica.
Utilizou-se também o método da entrevista através de questionarios dirigidos aos
coordenadores da disciplina de Econometria. Constatou-se que na formacdo de um
bom econometrista é fundamental o conhecimento profundo dos modelos de regressao
linear simples e multiplo, bem como os problemas que podem surgir ao fazer um
estudo econométrico e como estes podem ser detetados e corrigidos para que os
resultados da pesquisa seja eficaz. Fez-se, em seguida, um estudo conclusivo
indicando os aspetos positivos e negativos verificados no decorrer da pesquisa com
relagdo ao conteudo transmitido aos estudantes para que se venha lancar no mercado

de trabalho gestores de qualidades bem definidas.

Palavras — chaves: Econometria; modelos econométricos; Ensino superior; regiao

académica n? 2.
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Abstract

With effective peace in the country is a great need to find people able to manage a
company contributing to the economic development of the country. So there is a
positive match in this sense, there needs to be people formed in the field of economic
and financial management. The increasing number of higher institutions in the country
causes these suits the courses teaching to the real needs of the territory. In order to
know what is taught to students in this field was made this research that focuses on how
have been taught the contents of econometrics regarding application of Econometric
models to come to hand over to the Angolan financial market managers able to closely
monitor the country’s economic development. This research also forms the basis of
representative of the teaching of the Econometric models in higher education in Angola.
The methodology used was the comparative analysis of the programs of the different
higher institutions of the region under study, which is the academic region in 2,
according to the distribution made by the Angolan Ministry of higher education, taking
into account the academic development in the various branches of knowledge of each
academic area. Also was used the method of interview through questionnaires
addressed to chairpersons of Econometrics. It was noted that in the formation of a good
econometrician is fundamental deep knowledge of simple linear regression models and
multiple, as well as the problems that can arise when making an econometric study and
how these can be detected and corrected so that the search results to be effective.
There was then a conclusive study indicating the positives and negatives scanned in the
course of research in relation to content transmitted to students so that they launch on

the market of work clearly defined qualities managers.

Keywords: Econometrics; econometric models; Higher education; academic region n®
2.
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1. Introducao
A crescente necessidade de informacdes que os agentes econdmicos,

investidores e, até mesmo, o governo do pais precisa, e com a paz efetiva no
pais fazem com que investidores estrangeiros queiram desenvolver seus
negocios em Angola devido ao crescente desenvolvimento econdémico e
financeiro a que este pais vem tendo nos ultimos anos. E também com o
constante surgimento de instituicbes do ensino superior em Angola, torna-se
pertinente que se andlise que tipo de quadros superiores as instituicdes de
ensino vao fornecendo ao mercado econdémico e colocando no mercado de
trabalho. Surge entdo a necessidade de se organizar a atividade comercial a
todos os niveis, seja em pequenas ou grandes empresas, originando uma
grande procura de individuos que tenham capacidade de organizar e gerir
uma atividade comercial com zelo e eficacia. Contudo, o ministério do ensino
superior tem procurado acompanhar o surgimento de novas instituicdes do
ensino superior e, para tal dividiu o territorio em regides.

Debrucamo-nos sobre o0 que se ensina na regido n°2 quanto a formacéao de
gestores capazes de responder as necessidades econdmicas e financeiras
desta regido académica, surge o tema: Da Matematica aos modelos
econométricos aplicagdo ao ensino superior angolano “caso da regiao
académica n? 2”. Que levou-me a uma profunda reflexdo sobre o que vem a
ser ensinado em termos de Econometria aos estudantes dos cursos
Superiores de Gestdo. Serda que tém recebido bagagem suficiente para
contribuirem positivamente no desenvolvimento econémico da regiao? Como
se tém preparado para encarar as dificuldades que o mercado Ihes
apresenta?

Em vista de dar resposta a estas questbes a autora tracou os seguintes
objectivos de investigacao:

1- Verificar que conteddo econométrico é ministrado aos estudantes dos
cursos Superiores de Gestao;

2- Analisar se a bibliografia e o sistema de ensino sdo suficientes para
uma boa formacdo e melhor compreensdo daquilo que é o papel do
econometrista na vida econémica da regiao;

3- Averiguar se docentes possuem formacao e conhecimentos suficientes
para um ensino de qualidade.



Para a concretizacdo desta pesquisa a autora utilizou as seguintes
metodoldgias: Elaborar um plano estruturado a partir do qual deu inicio a
recolha de dados bibliograficos em livros, revistas especializadas no ramo da
gestao econdmica e na internet, com vista a inteirar-se do ponto de vista dos
diversos autores, no que diz a teoria econémica classica e moderna, seus
pontos de concordancia e discordia; conhecer as técnicas econométricas
aplicaveis a uma analise econdémica financeira, bem como o papel e a
importancia de um econometrista na vida econémica de uma regiao ou pais.
Foram também entrevistados os coordenadores de cursos de gestado
econdémica afim se de obter mais informagdes acerca do processo de ensino
da disciplina de econometria, bem como informac¢des sobre o nivel e
capacidades dos docentes das instituicbes e ainda pesquisou-se e
analisaram-se os programas de todas as disciplinas que de certa forma
influenciam no ensino dos modelos econométricos como as Matematicas e a
Estatistica, para um estudo comparativo em termos do que € lecionado
nestas disciplinas e que influencia diretamente o ensino dos modelos
econométricos. Por ultimo, a autora formulou algumas conclusdes resultantes

da pesquisa feita.



2. Revisao da bibliografia

De acordo com a sociedade portuguesa de estatistica (2009): a Econometria
€ um ramo relativamente novo da economia, foi fundada em 1930 e nas
ultimas décadas, tem evoluido consideravelmente. Varios fatores tem
contribuido para esta evolugédo. Entre eles, temos como principal fator os
avancos tecnologicos, os avancgos da informatica que permitiram a existéncia
de bases de dados impensaveis nos anos 30, bem como os meios de calculo
necessarios ao seu tratamento adequado e rapido.

As caracteristicas especificas dos dados econémicos levaram a Econometria
a desenvolver varias técnicas estatisticas novas, contribuindo assim para a
sua crescente automatizacao em relacao a outras areas da ciéncia em que o
recurso a estatistica matematica é igualmente intenso, com o rapido
desenvolvimento técnico da segunda metade do século XX.

A Econometria € um recurso indispensavel na acumulacdo do saber e na
validacao das hip6teses avancadas.

Importante como é para a formacdo de um economista, no ensino da
econometria requer-se a conjugacao de conhecimentos nas fronteiras da
matematica, da estatistica e da economia; requer disponibilidade de base de
dados com dados quantitativos extensos e coerentes; e meios informaticos
de alguns vultos.

Apesar da imensiddo do dominio contemporaneo da Econometria, tudo
comecou numa ideia simples, fruto de trabalhos precursores que, ao longo do
século XIX foram burilando os alicerces daquilo que conhecemos como
modelo classico de regressao linear.

No estudo da Econometria como disciplina tem-se sempre o modelo de
regressao linear como ponto de partida, apresentando os fundamentos
tedricos subjacentes, enunciando as hipéteses que o formam. Estudam-se os
modelos de estimacao apropriados e a analise estatistica dos resultados,
analisam-se também os casos de violagdo das hipéteses como as questbes
de heteroscedasticidades comum e autocorrelacdo. A compreensao deste
modelo base leva ao entendimento de varias aplicagcbes empiricas, facilita a

apreensao das extensdes e o desenvolvimento do modelo de forma geral.



Contudo podemos dizer que a Econometria € um conjunto de ferramentas
estatisticas com o objectivo de entender a relagdo entre variaveis
econdémicas através da aplicagdo de um modelo matematico.

Nos primeiros anos, a maioria das aplicacbes lidava com questdes
macroecondmicas para ajudar governos e grandes empresas a tomar suas
decisbes de longo prazo. Atualmente a econometria € uma ferramenta
indispensavel para modelar a realidade em quase todas as areas econémicas
e de negdcios.

De acordo com o boletim SPE (Sociedade Portuguesa de Estatistica, 2009),
a investigacdo em econometria financeira realiza-se em duas grandes areas:
uma que se preocupa fundamentalmente com o desenvolvimento de métodos
econométricos adequados a dados financeiros; a outra, mais empirica, que
aplica os métodos para testar hipoteses e teorias da economia financeira.
Alguns dos temas genéricos de interesse na area do desenvolvimento dos
métodos econométricos sdo a estimagdo, a construcdo de modelos
econométricos e a previsdo. De todo o modo, a area proeminente em
econometria financeira é a das séries temporais. Onde se analisa, por
exemplo, a evolugcédo temporal das cotacdes, das taxas de cambio, das taxas
de juro, etc. E conveniente distinguir séries temporais de natureza
macroeconémica e as de natureza financeira. Dados de natureza
macroecondémica (consumo, produto, taxa de desemprego) podem ser
observados com periodicidade mensal, trimestral ou anual; dados financeiros,
como por exemplo, retornos de acdes ou taxas de cambio, podem ser
observados com uma frequéncia muito superior; nalguns casos, com
intervalos de minutos ou segundos entre duas observagdes consecutivas.
Assim, o numero de observagdes disponiveis de dados financeiros pode
situar-se na ordem das centenas de milhares, ou ainda mais. Normalmente,
prefere-se trabalhar com dados diarios (evitando-se o0s problemas de
microestrutura de mercado). Com as séries macroeconémicas raramente se
passam das poucas centenas de observagdes (quando, na melhor das
hip6teses, se tém observacdes mensais). Os dados macroeconémicos sao

menos fiaveis, estdo mais sujeitos a erros de medicao.
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2.1 Modelos econométricos

Segundo Mansfield (1995): um modelo econométrico é um sistema de
equacdes ou uma simples equacao calculada a partir de dados do passado
que é usado para prever variaveis econémicas e empresariais. A esséncia é
combinar a teoria econémica com modelos estatisticos modernos.

Para Peixoto (2005 USP): a aplicagdo de métodos matematicos é o conjunto
de dados econ6micos com o objetivo de prover suporte empirico as teorias
econdémicas, constituindo o ponto fundamental da econometria. Pode-se
definir a econometria como um método de andlise econdmico que agrega a
estatistica, a matematica e a teoria econémica.

Numa abordagem classica, um modelo € uma representacao simplificada de
um processo do mundo real. Nos anos 50 e 60 a preocupacdo dos
econometristas centrava-se na construcdo de modelos econométricos
completos que contivessem implicacbes econométricas testaveis, ou seja, 0s
econometristas desta época preocupavam-se com a formulacdo de modelos
econdmicos cuja representacdo econométrica produzisse hipéteses testaveis
relevantes a ciéncia econdmica, no que diz respeito aos resultados na
previsao e na avaliacao dos resultados de politicas econémicas.

Neste contexto dizemos que um modelo econométrico € um conjunto de
equacOes comportamentais derivadas do modelo econdémico, envolvendo
variaveis observaveis e um termo aleatério ou erratico, com todos os factores
que nao foram incorporados ao modelo em andlise (com afirmagédo sobre a
existéncia de erros de observacdo em variaveis do modelo e sobre a
especificacao distribuicdo de probabilidades do termo aleatério, com o intuito
de prover formas representativas passiveis de teste empirico, por meio de
estimacao, teste e chocagem do diagnostico produzido). Em suma, a
metodologia econométrica aqui analisada como modelo de andlise tem como
ponto de partida a teoria econdémica, permitindo ao pesquisador a construcao
de um modelo tedrico que engloba as principais conclusodes teoricas.

Ao caraterizarmos a distribuicdo de probabilidades do termo aleatério
produzimos um modelo econométrico pronto a ser estimado e testado
envolvendo métodos estatisticos de estimacao de um modelo econométrico,

cujo suporte é o conjunto de dados empiricos observaveis, bem como a
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inferéncia estatistica. Enfim, o modelo econométrico analisado caso seja
aprovado é usado na previsdo do comportamento de variaveis econdémicas
ou na elaboracdo de cenarios, aquando da formulagdo de politicas
econémicas.

Ja a metodologia econométrica da escola inglesa apresentada por Hendry
(1987) e Spanos (1989), resulta de uma critica feita a modelagem classica.
Dentre as varias criticas destacamos aqui, a diferenca entre o modelo
econométrico proposto e o processo gerador dos dados produzidos pela
realidade, ou seja, a associacdo entre uma variavel teérica e a sua
representacdo estatistica, ndo é nada mais do que uma forma de
ajustamento do modelo aos dados. Pode ir além do previsto por um
arcabouco qualquer, logo a posicao classica que tem como ponto de partida
o enfoque tedrico para a modelagem econométrica sofre sérias criticas,
porque se deve deixar espaco para informacdes adicionais contidas nos
dados e que permitem um espaco cientifico mais amplo ao pesquisador. O
que nao significa que as técnicas usadas pela econometria tradicional
estejam ultrapassadas. A diferenca mais significativa estd na maneira como o
modelo de regressdo linear é inicialmente formulado, se de acordo a
abordagem tradicional ou pela via da analise estatistica (mais genérico
possivel) para dai, extraidos os excessos, chegarmos a um modelo
representativo da realidade.

Dai nao poder dizer que, um modelo econémico € modelo econométrico, a
ndo ser que ao modelo econdmico se lhe acrescente um termo aleatério,
qualificando assim o modelo estatistico numa base de dados experimental.
Segundo Peixoto (2005), a identificacdo entre dados experimentais e 0s
gerados pela natureza ndo sdo evidentes por ndao haver correspondéncia
entre um modelo estatistico e os dados observaveis escolhidos para
representar as variaveis teoricas neles contidas.

A teoria econO6mica, como arcabouco l6gico de ideias, ndo pode estar
totalmente deslocada do processo gerador que caracteriza o comportamento
dos dados na natureza. O que nos leva a construcdo de um modelo
econdémico estimavel, que nao admite a simplicidade como ponto de partida,

mas sim a generalizagéo.



Portanto existe inter-relagdo clara entre os varios estagios decisivos do
método a0 mesmo tempo em que se manifesta uma preocupacao em seguir
um processo analitico que parte da generalizacado e chega a simplificacdo. A
modelagem econométrica inglesa deve ser construida com base em um
modelo estatistico cuja especificacdo seja a mais generalizada possivel, e ter
um mecanismo que parametrize as informagdes contidas no conjunto de
dados, tendo em vista os modelos estimaveis.

Nas ciéncias sociais a palavra modelo é usada para designar uma
representacdo abstrata e simplificada de certo aspecto da realidade. Em
econometria modelos sdo uma representagdo simbdlica corporizada num
conjunto de relacbes matematicas estabelecidas entre grandezas
quantificaveis, descrevendo hip6teses formuladas pelas teorias econémicas

como a forma tipica de uma regressao linear:

y=p+6ox, + fixs +.. 4 fix, (1)

Onde y é a variavel dependente, ,Blﬁk coeficientes de regressao e X,...X,

variaveis independentes.
Para explicar porque em momentos diferentes as variaveis assumem valores
diferentes numa certa populagdo, recorremos aos chamados modelos

exactos ou deterministicos e aos modelos estocasticos ou aleatérios.

2.1.1 Modelos deterministicos

Um dos modelos muito usado no estudo dos modelos deterministicos € o
modelo explicativo mais geral das fungdes algébricas.

Nem sempre o modelo deterministico é viavel, para as medigcdes econémicas
aplicadas a econometria, por nao explicar corretamente a diferenca existente
nos resultados, recorrendo-se a outras formas de caraterizar as variaveis em
questdo como, por exemplo, no grupo de esferas da mesma espécie, a
possibilidade de se retirar a mesma esfera varias vezes é infima, e s6 é
calculada esta possibilidade de se retirar a mesma esfera tantas vezes
quantas possiveis se recorrer aos indicadores como a média, a variancia ou a
distribuicdo de probabilidades, elementos pertencentes a estatistica. Assim

no langamento de um dado ndo viciado a possibilidade de sair de forma
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sucessiva cada uma das faces é de é. Logo este modelo explicativo nao

determina por cada variavel o valor assumido apenas carateriza a variavel
principal no momento da sua distribuigéo.

Logo os modelos exactos usados em fisica e quimica, pouco se aplicam em
economia, por nao dar a possibilidade de existéncia de uma variavel
aleatéria, que influencie os resultados nas variaveis explicativas, somente a
variavel aleatéria permite explicar as variagdes que ocorrem na variavel em
estudo, chamada de erro ou perturbacdo. O modelo deterministico afirma
taxativamente a um dado nivel esta associacao.

Em economia a inclusdo do termo de perturbacao aleatoria € justificada por
varias razées. N um modelo explicativo para a procura de um bem, vé-se
que, a teoria micro econémica enfatiza o preco de um bem no rendimento
dos consumidores, sem excluir outras determinantes da procura. O que nos
mostra que existem determinantes que sao relevantes para o caso de um
bem ou outro, ndo generalizaveis.

A economia € uma ciéncia social. Nao havendo outra razdo para esperar a
auséncia de previsibilidade exata na determinagdo dos fendmenos
econdmicos, bastaria a aleatoriedade intrinseca dos comportamentos
humanos que plasmam a economia para justificar que nos modelos

economeétricos, seja deixado algum lugar para o acaso.

2.1.2 Modelo Estocastico

Para Andrade nos seus apontamentos sobre econometria aplicada (2001-
2004), se pretendemos que uma proposicao geral tenha caracter cientifico,
ela deve ser posta a prova da experiéncia. Qualquer experiéncia é sempre
singular e ndo podemos classificar uma experiéncia como “a experiéncia
geral”. A econometria lida com numerosos resultados de experiéncias. E
como, € certo que nenhum conhecimento cientifico deve ser tomado como
absolutamente certo, a natureza estocastica dos resultados econométricos
parece-nos adequada a analise cientifica em economia.

Apelando a teoria econdmica no que diz respeito a teoria do consumidor,

sabe-se que o consumo de uma familia num determinado intervalo de tempo,
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um ano, por exemplo, depende do rendimento dessa familia nesse mesmo
periodo e depende ainda de outras variaveis, como o rendimento de periodos
anteriores, as riquezas, o consumo efetuado em periodos anteriores, 0s
gostos dos individuos, a influéncia da moda e da publicidade.
A teoria econ6mica ja nao fornece muitas informacdes sobre outros aspectos
relevantes para o estudo como a funcdo que relaciona o consumo e o
rendimento: que tipo de fungdo é? E linear ou exponencial inversa? Da
propensdo marginal ao consumo sabe-se que se trata de um parametro entre
0 e 1, a teoria econdmica da indicacbes da ordem de grandeza dos
parametros que caracterizam uma fungdo, mas nao se preocupa com a
quantificacdo destes parametros. Uma das questdes centrais em econometria
€ a quantificagdo dos parametros que relacionam as varidveis econdémicas
entre si.
Para ja uma das funcbes matematicas mais simples a considerar é a funcao
linear. C=a+bR, onde b é a propensao marginal ao consumo(O<b<1), a € o
consumo auténomo (consumo de uma familia num dado periodo em que o
rendimento fosse nulo; havendo um consumo minimo chamado consumo de
subsisténcia “a>0" conseguido a custa de poupangas anteriores ou
endividamentos).
Os modelos normalmente utilizados em economia ndao sao o0s
deterministicos, mas os modelos estocasticos, dados pela férmula:

C=B1+ B2 R +u.
Onde u representa uma varidvel aleatéria (estocastica) que tem em
consideracao factores puramente aleatorios que influenciam o consumo. Com
duas componentes explicativas do consumo: uma parte deterministica 87 + 82
R, que traduz a influéncia do rendimento no consumo igual para todas as

familias com o mesmo nivel de rendimento, a segunda componente S,R

variavel de familia para familia cujo valor concreto dependera do caso.



2.2 Fases de um estudo economeétrico

Para se construir um modelo devemos primeiro saber que modelo se adequa
a situacao que se pretende estudar, que etapas ou fases se devem verificar
neste estudo. Um estudo econométrico passa por determinadas fases que
possibilitam uma melhor compreensao dos modelos econométricos:

12- Fase de especificacdo do modelo: os modelos basicos da economia
nao sao geralmente apropriados para fins de quantificacao, por limitarem-se
a enunciar as principais determinantes de uma variavel, explicando a

dependéncia de y em relacédo a x.

y=flo,x, ) (I

Por vezes, indicando o sentido do efeito ceteris paribus de uma dessas

determinantes: gy<o, uma variacdo do pre¢co de um bem induz uma
X

variagdo de sentido contrario da procura de que é alvo. Sem mais
informacao, quanto a grandeza de um efeito, como ocorre na fungcédo —

consumo, a respeito da propensdo marginal ao consumo, 0 < gg <1.

Raramente é atingido o ponto de precisar o efeito esperado de uma variacao
simultanea de varias das variaveis explicativas; um exemplo com alcance
mais restrito, € o que se verifica numa funcdo de producdo de Cobb-
Douglas, quando as quantidades de todos os fatores utilizadas por periodo
variam por uma mesma propor¢do A: se a tecnologia exibir rendimentos de
escala constantes, o produto variara também pela proporgao A.

Quando se quer analisar a quantificacao de relagcbes econdmicas, a habitual
parcimonia da teoria de Cobb-Douglas nao é suficiente. Apenas ajuda na
selecao das variaveis explicativas da variavel que se pretende estudar, sendo
também de pouco auxilio numa segunda tarefa esta fase: a de definicdo da
forma funcional da relacao entre variavel explicada e variaveis explicativas.

N&ao basta afirmar que Y “depende” de X, ja que é verdade quer seja:

Y=8+B,X;v=8x"0u Y=8_

10



Para exemplificar (8, e g, duas constantes) apenas algumas de uma infinita

variedade de formas que a dependéncia pode assumir. A especificacdo do
modelo exige a op¢ao por uma forma funcional concreta.

Quanto a isto é mais facil encontrar na teoria prescricbes de formas
inapropriadas do que a prescricdo da forma correta. Por exemplo, numa
funcdo de producdo espera-se que corresponda um output de zero ao
emprego de inputs em quantidades nulas; nas ilustracbes acima, as

implicagbes seriam as de obrigar a que g, fosse zero, em Y = B+ B,X

e a de afastar por completo a terceira funcdo: ¥ = ,Blf'gzx. Tratando-se de

uma funcao de custo total de curto prazo, prevendo a existéncia de custos
fixos positivos ainda que o volume de produgéo por periodo se reduzisse a
zero, seria a segunda das funcdes exemplificada na equacgéo (lll) que se
tornaria inaceitavel.

Perante o laconismo da teoria, ndo é surpreendente a frequéncia de recurso
a forma funcional mais simples, a que sup6e uma relacao linear entre variavel
dependente e varidveis independentes. A abordagem colhe um suporte
matematico no desenvolvimento da série de Taylor, que estabelece a

possibilidade de aproximar por uma funcdo linear uma funcdo de maior
complexidade. E, por isso o <<Y depende de X,X; X, >> da teoria

econdmica frequentemente se traduz na equacao (l). Tantas vezes citada nos
compéndios de econometria.

Selecionadas variavel dependente, variaveis independentes e forma funcional
da relacdo entre uma e outras, a tarefa seguinte na especificagdo de um
modelo é a definicdo das hipoteses quanto ao processo de geracdo dos
dados observados. A caracteristica essencial do modelo econométrico é a de
admitir que a observacao da relagao seja perturbada por erros aleatérios; que
corresponde a variacdo de um  termo, u, a equacao

Y =8+6X,+BX,+..+BX,. Sob gue condicdes se admitem exercida a

influéncia desses fatores aleatérios?

Do modelo de regressao linear:

Y=B+6X,+BX;+. .+ X +tu (V)
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Que define a existéncia de uma relagdo entre as variaveis Y, X, X5 X, eu

valida para qualquer individuo i pertencente a uma determinada populagéao,
caraterizada pelos k parametros B desconhecidos; um dos objetivos dos
métodos econométrico é precisamente o de estimar estes coeficientes,
através de um método estatistico apropriado, tendo em conta a presenca no
modelo do termo de perturbagéo aleatéria. Que apresenta como um método
de estimacgado dos coeficientes de regressao do modelo, os estimadores de
minimos quadrados dos coeficientes que a partir de uma dada amostra,
permitem deduzir a estimativa para os parametros. Quais serao as
propriedades estatisticas desses estimadores? Serdo estimadores céntricos
consistentes? As propriedades dos estimadores vao depender das

caracteristicas da variavel Y(depende da variavel aleatoria u, que é uma das
suas componentes) e das varidveis explicativas X, X;. X, . Quanto as

propriedades estatisticas dos estimadores, é necessario conhecer a
distribuicdo de probabilidade da variavel u, ou pelo menos conhecer o0s
principais momentos desta distribuicdo. Nao sendo conhecida essa
distribuicdo, nem a varidvel u observavel, terdo de estabelecer-se
determinadas hipo6teses relativas a sua distribuicao de probabilidades. Essas
hipéteses e outras relativas as variaveis explicativas sdo conhecidas como as
hipéteses classicas do modelo de regresséo linear.

Esta fase de especificagdo do modelo é dominada pela teoria e pela
especulacéo.

2. Fase da selecao da amostra: debruca-se sobre a realidade. Nao se faz
econometria sem dados, e a recolha de dados levanta novos problemas.
Uma amostra € um conjunto de observacdes das variaveis de interesse. As
amostras podem ser do tipo seccionais ou transversais, em que se observam
diversas unidades estatisticas referidas a um mesmo momento ou periodo,
de amostras temporais ou cronolégicas em que, para a mesma unidade
estatistica, se dispdéem de dados para diferentes momentos ou periodos. Um
terceiro tipo de amostras sdo as ditas longitudinais ou em painel, onde se
conjugam as perspetivas seccional e temporal, nelas sdo observadas
diferentes unidades estatisticas, ao longo de varios periodos ou momentos.
As unidades estatisticas poderdo ser paises, regides, empresas, eftc;
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variaveis que reflitam um stock referem-se a um dado momento; varidveis
representativas de fluxos podem ter periodicidade anual, trimestral, mensal,
semanal ou diaria.

Conforme o modelo tera de optar por algum destes tipos de amostras, mas
ha muitos temas susceptiveis de analise segundo uma ou outra perspetiva.
Assim a funcdo-consumo pode ser estudada com base numa amostra
seccional de familia, ou considerando o consumo agregado numa economia,
com base numa amostra de observagdes anuais. Conceitos como
rendimento, pre¢o ou juro sao entidades abstratas. Numa economia concreta,
tem-se informacao quanto ao rendimento nacional, rendimento disponivel das
familias, receitas da administracéo publica, entre outros tipos de rendimentos.
Ha uma enorme variedade de precos variando de pais para pais ou, de loja
para loja, precos no produtor € precos no consumidor, precos expressos em
diferentes unidades monetarias ou referidos a momentos diversos.

Em economia, é frequente dispor-se de informagdo multifacetada sobre uma
variavel: os pregos constantes ou pregos variaveis, em termos reais ou
nominais, corrigidos de oscilagées sazonais ou ndo, com valores totais ou em
capitagdes, expressa em nivel ou por meio de taxas de variagdo. A teoria
nada diz acerca disto, para ajudar na recolha de dados nada mais resta que o
bom senso. E ha varias areas onde nao se consegue informacoes
estatisticas fiaveis.

Especificado o modelo e coligidos os dados estatisticos relevantes, segue-se
a fase de estimagéo.

2. Fase de estimacao ou ajustamento do modelo: ha um conjunto de
constantes desconhecidas, que sao os parametros do modelo, que se supde
governarem 0 processo que gerou os dados observados. O econometrista
tem o dever de produzir estimativas, isto é, valores numeéricos concretos para
constantes que aproximem plausivelmente os seus valores ignorados.
Recorre-se a inimeros métodos para este fim. Aqui interessam métodos que
possuam propriedades desejaveis, e como se defendera o método dos
minimos quadrados sobreleva as alternativas em muitas situagées. Importa
ter uma medida de precisao das estimativas que se observe e, formar uma

ideia de credibilidade dos resultados em que se chegou.
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A questdo da estimacdo dos parametros do modelo de regressao linear
classico relaciona uma variavel Y explicada com um conjunto de variaveis
explicativas e uma variavel aleatéria u. Admite-se que, numa certa

populacao, existe uma relacao entre essas variaveis descritas pela equacao:
Y=B+BX,+BX;+ - +LBX +u. (V)
Em que B 5, B,... B, séo constantes e u é uma perturbacdo aleatéria. Aqui é

suficiente ver na inclusdo da variavel u, efeitos aditivos e natureza aleatéria,
uma forma pratica e conveniente de acomodar no modelo uma multiplicidade
de outros factores com influéncia sobre a variavel explicada e nao
adequadamente refletidos pelas variaveis explicativas.

2- Fase de avaliacao dos resultados: um indicador sumario e elementar da
qualidade do ajustamento é o coeficiente de determinagdo, que nos
possibilita estimar o valor de Y para cada uma das observagdes de acordo a

equacao:

A A

Yi:ﬁi+ﬂzX2i+ﬂ3X3i+"'+ﬁkin (VI)

Em que i=1,2,...,n, ou, a notacado matricial;

Yy=xp5 (VI
Geralmente esses valores ajustados para a variavel explicada coincidem com
0s observados. O grau de fidelidade com que os primeiros reproduzem 0s
segundos pode ser objeto de uma primeira quantificacdo e avaliacao,
recorrendo a um indicador que se designa por coeficiente de determinacao,
cujo simbolo é R*. Assim temos:
Yi=Yo+e, (VI

Esta igualdade traduz a diferenca entre o valor estimado de Y e o seu valor
médio e o residuo de estimacao. Dispde-se em econometria de uma bateria
extensa de testes estatisticos que permitem sujeitar os resultados obtidos na
estimacao a um escrutinio mais rigoroso;

2. Fase utilizacao dos resultados: o interesse primordial de um modelo
econométrico € o de averiguar como ocorre a confirmacado dos dados, sua
refutacdo ou modulacdo da teoria e a quantificagdo dos impactos de
diferentes factores sobre a varidvel em andlise. Muitos dos avangos da

economia no século XX tiveram na génese a constatacao, obtida em estudos
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econométricos, de que comportamentos preditos na teoria ndo eram
plenamente corroborados pela realidade e as limitacbes evidenciadas
forneceram frequentemente pistas sobre os aspectos que havia que melhorar
ou aprofundar.

Uma utilizacdo mais pragmatica de um estudo econométrico € o que ocorre
na previsdo. Especificando o modelo, estimado, validado pela analise
estatistica, pode servir de base a antecipacbes do que acontecera em
situacoes futuras ou diferentes, desde que seja razoavel admitir que as
caracteristicas fundamentais do processo que gerou os dados observados
permanegam inalteradas.

Modelos econométricos constituem um instrumento indisponivel de avaliacéo,
se forem utilizados como meios de predizer os impactos esperados de
politicas, programas ou acdes especificas.

Existem alguns autores que consideram que as fases de construcdo de um
modelo econométrico resumem-se em apenas trés fases como descreve,
Mahia (2004). Para este, na construcdo de um modelo econométrico
cumprem-se as seguintes etapas: 12- Especificacdo do modelo; que é a
etapa de identificacdo do modelo, € a mais comprometedora, visto que,
escolhido o modelo inadequado teremos maus resultados, ou ndo teremos
resultado nenhum. Nesta fase faz-se o exame do marco histérico no contexto
de sua aplicagao, seleciona-se uma amostra para analise bem como as
variaveis mais relevantes, sua medicao e transformacao, incluindo a selecao
da forma funcional. Uma vez identificado o modelo correto a ser aplicado,
vamos para a segunda etapa; 22-Estimacdo do modelo; aqui faz-se uso do
modelo ja identificado na primeira etapa pela estimacdao dos dados das
amostras, analisando os dados aplicados nas equacbes e verificando os
resultados. Escolhe-se 0 modelo de estimacdo a usar onde se aplicara a
analise das propriedades e probabilidades, obtencdo da estimacao de
parametros e a variancia de perturbacao aleatéria. Vemos que a construcao
de um modelo ndo termina com a fase de identificacdo e estimacdo dos
parametros, o resultado da estimacéao inicial € apenas um ponto de partida
para que haja um modelo final que deverd ser contestado e validado; 32-
Contestacao e validacdo do modelo, nesta fase o processo de contestacao e
validacao deve ser feito de forma ordenada porque geralmente ndo consiste

15



num processo linear, mais sim volta atras, planeando-se uma revisdo de
especificacao e estimacdo. Analisa-se a situagao e quantificam-se os dados
obtidos, analisa-se a veracidade dos parametros individuais e colectivos,
contestam-se as hipéteses basicas de estrutura e relativas as perturbacdes
aleatdrias.

Para que um dado modelo econémico seja considerado como modelo
econométrico e aplicavel a um determinado caso € necessario que estas
fases citadas acima estejam muito bem identificadas de modos a evitar uma

obtencgao de resultados errados e nao aplicaveis a situagao pesquisada.

2.3 Como usar modelos econométricos

Até as décadas de 70 e 80, muito do que se fazia e estudava em matéria de
macro economia e politica econdmica baseava-se fortemente na estimacao
de modelos econométricos de larga escala, mais especificamente a
metodologia de equacbes simultaneas. Uma vez que as previsdes dessas
analises comegaram a apresentar falhas, criticas ao método foram surgindo,
em especial em Sims (1980). Neste artigo seminal para a macro econometria,
o autor introduz um tipo de modelagem que mais tarde se consagraria no
modelo de Vector Auto-Regressivo (VAR). Varios estudos classicos sobre
politica monetaria utilizam este modelo, por exemplo, Bernanke e Blinder
(1992), Bernanke e Mihov (1998), Blanchard e Quah (1989), entre outros.
Nesse contexto, tal metodologia apresenta a vantagem de ndo ser necessario
determinar a priori as variaveis enddégenas e exdgenas no modelo, pratica
que segundo a critica de Sims estaria escandalizando os modelos de larga
escala, uma vez que para sua estimacao seria preciso impor "restricoes
incriveis para identificacdo". No VAR, todas as variaveis sdo consideradas
enddgenas e permite-se que haja relagdes entre todas elas e suas
desfasagens.

Segundo Mansfield (1995): Administradores e analistas em anos recentes
tém baseado cada vez mais as suas previsdes em técnicas de regressao
multipla e modelos de equacbes multiplas, como por exemplo, para estimar a
quantidade de automdveis produzidos por uma empresa americana num

trimestre.
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De acordo com um estudo feito por Harris (1985) publicado pela Federal
Reserve Bank de Nova lorque a seguinte equacao de regressao é util para
este caso;

A=-22302 +12,9D-97,81—19,9R + 230P + 6,0N,
Em que A é a quantidade de automoéveis produzidos trimestralmente, D é o
rendimento disponivel real, | é a taxa de juro bonificada, R é o racio stock/
vendas, P o preco dos automéveis, e N o nivel de precos para os outros
bens.
Calculam-se os valores das variaveis independentes e substituem-se na
equacao.
O modelo de Wharton (segundo Edwin, 1996) pioneiro neste campo, continha
centenas de equacdes destinadas a explicar o nivel de gastos das familias, o
nivel de investimento econémico, o rendimento global e o emprego, salarios,
precos e taxas de juros. As previsdes do modelo de Wharton foram seguidas
cautelosamente por grandes empresas e agéncias governamentais. Algumas
empresas construiram a partir dai modelos préprios de equag¢des multiplas,
como a General Electric. O que nao significa que estes grandes modelos nao
falnem. No entanto, estes modelos continuam a ser usados pelos governos e
empresas.
Tanto o modelo de Wharton com as suas centenas de equacgbes € 0 da
equacao simples usado na previsdo da quantidade de automoéveis, sao
exemplos de modelos econométricos.
Como podemos usar os modelos econométricos?
Os modelos econométricos sao usados para analise de estrutura,

simulacoes, predi¢cdes e na constatacao da teoria econémica.

2.4 Econometria e Economia Matematica

O termo econometria € as vezes confundido com economia matematica. O
termo "metria" da Ultima parte da palavra econometria esta relacionado com a
medicdo de dados econdmicos, abordando estudos de observacdes
empiricas através de métodos estatisticos de estimagdo e testes de
hip6teses. O ramo da economia matematica, por sua vez, se destina a

aplicacdo da matematica a aspectos puramente tedricos da andlise
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econdémica, preocupando-se muito pouco, ou quase nada, com problemas
estatisticos como erros de medicdo das variaveis que estdo sendo
investigadas.

A aplicacdo da economia matematica se concentra no raciocinio dedutivo e
nao no indutivo, lidando, portanto, com problemas te6ricos e ndo empiricos o
que, por sua vez, ndo torna a econometria menos relevante.

Uma vez que os estudos empiricos e analises tedricas sdo complementares e
se reforcam mutuamente, a validade das teorias é testada em relagcdo aos
dados empiricos antes que elas possam ser aplicadas com confianca. Em
contrapartida, o trabalho estatistico necessita da teoria econémica como guia,
para determinar a direcdo mais relevante e proveitosa da pesquisa.

Todavia, de certa forma, a economia matematica pode ser considerada a
mais basica das duas, pois para desenvolver um estudo estatistico e
econométrico significativos, é indispensavel uma boa estrutura teérica - de

preferéncia em formulagdo matematica.

2.5 Problemas de uma analise de regressao

No estudo dos modelos econométricos podemos encontrar varios problemas
que podem surgir em uma analise de regressdo, comprometendo a
confiabilidade dos valores dos coeficientes estimados, assim como a
inferéncia estatistica. Entre eles os mais comuns sdao a multicolinearidade, a

heteroscedasticidade e a autocorrelacao.

2.5.1 Multicolinearidade

Dos compéndios de Econometria vemos que a multicolinearidade nao passa
de uma colinearidade entre mais de duas variaveis, ndo envolvendo
necessariamente colinearidade entre as varidveis duas a duas. A existéncia
de uma correlagao linear muito forte entre as variaveis explicativas pode levar
a uma situacao problematica, nos resultados obtidos, ligados a instabilidade e
falta de robustez desses resultados, chamada de colinearidade imperfeita,
quasi-colinearidade, ou ainda de multicolinearidade. Frequentemente nos
casos de multicolinearidade surgem situacbes de grande imprevisdo das
estimativas obtidas para os coeficientes do modelo, de problemas na
implementacdo de testes estatisticos ou de obtencdo de intervalos de
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confianca para os coeficientes de regressdo. No entanto a detencdo da
multicolinearidade nao é facil, por ser um problema amostral. A detencao da
multicolinearidade estd na existéncia de indicios que, quantos presentes
levarao o econometrista a suspeitar de uma situacdo de multicolinearidade e,
eventualmente a adopcdo de alguma medida corretora ou, pelo menos
atenuadora do problema. Entre os indicios de eventual existéncia de
multicolinearidade tem-se:

12 Os sinais das estimativas dos coeficientes diferentes dos que eram
esperados, aqui vemos que a variancia do estimador de qualquer coeficiente
de regressao tende a ser muito grande, podendo levar a que a estimativa do
coeficiente apresente um sinal contrario ao que seria esperado;

2° Regressao globalmente significativa, mas poucas, ou henhuma, variaveis
individualmente significativas, aqui se detetam a influéncia conjunta das
variaveis explicativas, mas sem que seja possivel, simultaneamente, detectar
a sua significancia individual;

3¢ Alteracdo na significancia individual das varidveis explicativas com a
introducdo de uma nova variavel, aqui a significancia global da regressao
praticamente mantem-se, mas as variaveis que eram estatisticamente
significativas, muitas vezes para um nivel de significAncia muito pequeno,
passam a nao o ser;

42 Grande sensibilidade das estimativas obtidas a pequenas modificacées na
amostra, aqui vemos que acrescentar ou retirar, uma ou duas observagoes é
suficiente, em muitos casos, para que as estimativas obtidas para os
coeficientes de regressao se alterem significativamente, por vezes mudando
mesmo de sinal;

5° Elevados coeficientes de correlacdo amostrais entre as variaveis
explicativas, aqui encontramos duas limitacbes, em que a primeira € a
dificuldade em estabelecer um limite para o valor a partir do qual se
considera que ha problemas de quasi-colinearidade, e a segunda, de que
aqueles coeficientes medem o grau de associacdo linear entre duas
variaveis, ndo contemplando os casos de forte relagédo linear entre mais de
duas variaveis;

6° Elevados valores dos coeficientes (Rf), aqui os coeficientes de

determinacao destas regressdes elevados indiciariam a existéncia de quasi-
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colinearidade, embora mais uma vez se coloque a questdo do limite para o
valor que indicaria o problema;

7° Determinante da matriz (X’X) proximo de zero, aqui o determinante
tenderd a ser proximo de zero, pelo que um valor reduzido para aquele
determinante sera um possivel indicador de problemas de multicolinearidade.
No entanto sendo a multicolinearidade um problema amostral, tera de ser
resolvido a nivel amostral.

Embora existam outros processos na literatura para lidar com esta questéo,
0S passos acima citados tém dado significada ajuda na compreensao e
resolucdo dos problemas de multicolinearidade envolvendo a analise
estatistica sob a hipétese da normalidade, respeitando-se todas as hipéteses.

2.5.2 Heterocedasticidade

Nas aplicacbes economicas a heterocedasticidade é a regra e a
homocedasticidade a excecdo. Uma hip6tese importante do modelo classico
de regressao linear € que os termos de erro que aparecem na funcao de
regressao linear sdo homoscedasticos. E (ui) =2 com i = 1, 2,...;, n. A
homocedasticidade do modelo de regressdao com duas variaveis pode ser
reduzida, a variancia condicional de Y;, condicionada ao X; dado, permanece
a mesma, independentemente dos valores de X. Do contrario a variancia
condicional de Y;, aumenta a medida que X aumenta. Neste caso, as
variancias de Y; ndo sao as mesmas. Entdo ha heterocedasticidade que € um
problema muito frequente em amostras transversais. E (u?) =0 Um
exemplo classico na matéria é o da fungdo-consumo numa populacdo de
agregados familiares, em que a margem de consumo é muito maior quando o
rendimento é elevado do que quando mal chega para assegurar as
necessidades basicas de sobrevivéncia. E possivel que ndo haja grande
disparidade de comportamento entre os dois grupos de familias no que toca a
satisfacdo das necessidades basicas. Repare-se que 0 que esta em causa
nao é a média dos gastos de consumo por grupos familiares, mas sim a
variacdo de familia para familia em torno dessas médias. Colocam-se
dificuldades analogas quando coexistem, numa amostra, pequenas e médias

empresas a par de empresas de grande dimensao, ou pequenos paises, em
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termos geograficos ou econdémicos, a par de poténcias a escala regional ou
mundial.

Segundo Gujarati e Porter (2011), para se diferenciar a homocedasticidade
da heterocedasticidade deve-se ter em conta os seguintes aspectos:
1-Segundo os modelos de erro-aprendizagem, comportamentos incorretos de
pessoas diminuem com o tempo ou 0 numero de erros torna-se mais
consistente, neste caso espera-se que o;> diminua.

2- A medida que a renda aumenta, as pessoas tém mais renda discricionaria

e, mais opgdes para escolher como aplicardo sua renda. Com tudo é

provavel que o7 aumente com a renda.

3- A medida que as técnicas de recolha de dados aprimoram-se é provavel
que o diminua.

4- A heterocedasticidade pode ser resultado da presenca de dados
discrepantes, aquela que difere muito em relacdo as observagdes da
amostra. Um dado discrepante é a observacao de uma populacao que difere
daquela que gera as observagcdes amostradas remanescentes. A inclusdo ou
exclusdo de tal observacao pode alterar substancialmente os resultados da
analise de regressao.

5- A heterocedasticidade também pode surgir da violagao do modelo classico
de regressao linear, quando este deve ser especificado corretamente. Muitas
vezes algumas variaveis importantes sdo omitidas do modelo e isso nos da a
impressao de tratar-se de heterocedasticidade.

6- A assimetria € também uma fonte de heterocedasticidade na distribuicao
de um ou mais regressores incluidos no modelo.

7- A heterocedasticidade surge da transformacgdo incorreta de dados
(transformagdes proporcionais ou de primeira diferenca) e da forma funcional
incorreta (modelos lineares versus log-lineares).

O que acontece com os minimos quadrados ordinarios (MQO) e suas
variancias se introduzirmos a heterocedasticidade E(u’) =0 e mantivermos
todas as demais hipéteses do modelo classico? Partindo do modelo de duas
variaveis:

Y =6 +5,X +u, (IX)

Aplicando a formula usual, o estimador de MQO de g, é:

21



ﬁz_zxiyi:nZXiYi_ZXiZYi (X)

= Z <2 ”Z X:- (Z Xi)z

Mas a variancia sera dada pela expressao:

Var(By = 2% )

>x)
Que é diferente da férmula usual de variancia obtida supondo-se a
homocedasticidade.
62
S

Se o} =c’para cada i, entdo as duas férmulas sdo iguais. Porque? [, sera

Var(f,) = (XII)

o melhor estimador linear ndo tendencioso se as hipéteses do modelo
classico, que incluem a homocedasticidade, forem vélidas. Se excluirmos a

hip6tese de homocedasticidade e substituirmos pela de heterocedasticidade,

ainda assim J, conservar-se-a linear e ndo tendencioso. Para estabelecer a

ndo tendenciosidade de [, , é necessario que este seja um estimador
consistente sob as hipéteses do modelo classico de regressao linear. Apesar
da heterocedasticidade, pode-se indicar que B, é um estimador consistente,
ou seja, quando o tamanho da amostra aumenta indefinidamente, o £,
estimado converge para o seu verdadeiro valor. Sob certas condicoes de

regularidade, [, é assintoticamente normalmente distribuido. O que também

é valido para outros parametros de modelo de regressdo multipla. Se /3, for

ainda linear, ndo tendencioso e consistente, ele deixa de ser o melhor e a
variancia minima nao é dada pela equacéao (XI). O método dos MQO nao usa
as informacdes contidas na variabilidade desigual da variavel dependente Y.
Mas um método de estimacdo, conhecido como minimos quadrados
generalizados (MQG), leva tais informagdes em consideragéo explicitamente
e € capaz de produzir melhor estimador linear ndo tendencioso. Do modelo
de duas variaveis da equacao (IX). Para facilitar o calculo algébrico temos:

Y, ::81X0i+:82Xi+”i (XI)
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Em que X, =1 para cada i. Estas duas equagbes sdo idénticas. Se
conhecidas as variancias heterocedasticas o’ e dividindo a equagao anterior

por o, obtemos:

X

0i X, u;
e N (Y

1 l

:,61

Q |~

Simplificando a expressao vem:
) }Iz* = :Bl*X;i + :Bz*Xi* + u,* (XV)
Em que as variaveis com asterisco sdo as variaveis do modelo transformadas

(variaveis originais divididas por i) B e [, sdo os parametros do modelo

transformados e u, o termo de erro transformado. Dai vem que:

Varl' )= £l ) = E( j )= L o)=1 xv)

, o
A variancia do termo u, agora é homocedastica. Uma vez que ainda
conservamos as outras hipéteses do modelo classico, esta constatacédo
sugere que, aplicando o MQO ao modelo transformado produzira melhores
estimadores lineares néo tendenciosos. Os B e /[, estimados agora s&o

melhor estimador linear ndo tendencioso e ndo os estimadores de MQO. Este
procedimento é conhecido como método de minimos quadrados
generalizados (MQG). Em suma os MQG sao os MQO nas variaveis

transformadas que satisfazem as hipéteses padrao de minimos quadrados.
Para estimar S, e f3,, escrevemos a fungéo de regressdo amostral do modelo

transformado da equacdo (XV). Para obtermos os estimadores dos

parametros de MQG, minimizamos:

>ar =X -5 X~ BiX; ) ou

-2l ool o

O estimador de MQG para f3, é:

L EwEwxx)-Cwx X wr)
182 B (z Wi)(z WiXiz)_ (Z WiXi)2 (XVIII)

E a sua variancia é dada por:
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ar\B. )= ZW,-
" ('BZ) (Zwl.)(Zwin)—(ZwiXi)z (XIX)

Nos MQG minimizamos a soma ponderada dos quadrados dos residuos com
wi=1/0i# funcionando como peso, nos MQO minimizamos uma soma dos
quadrados dos residuos nao ponderada ou igualmente ponderada. Nos MQG
as observacbes vindas de uma populacdo com oi maior obterdo peso
proporcional maior na minimizagdo da soma dos quadrados dos residuos.
Pois ao estimarmos a funcao de regressao populacional de uma forma mais
confiavel, gostariamos de dar mais peso as observac¢des agrupadas em torno
de sua média do que aquelas que estao bastante dispersas.

O que acontece com nosso intervalo de confianca, testes de hipbteses e

outros procedimentos, se continuarmos a usar o estimador de MQO, £, ?

Para responder a esta questdo analisamos dois aspectos que sao:
1°Estimacdao de MQO admitindo-se a heterocedasticidade, aqui se considera

explicitamente a heterocedasticidade. Supondo que o é conhecido, é
possivel mostrar que a var(,B;)S var(ﬁz), 0 que significa que os intervalos de

confianca baseados nos ultimos serdo desnecessariamente maiores. E os
testes habituais t e f provavelmente nos dardo resultados imprecisos, pois a
variancia de [, é excessivamente grande e o que parece ser um coeficiente
estatisticamente insignificante pode ser significativo se os intervalos de
confianga forem estabelecidos com base no procedimento MQG;

2° Estimacdo de MQO desconsiderando a heterocedasticidade, este € o
caso mais provavel de se encontrar dos dois aqui apresentados. Diante da
suspeita de heterocedasticidade, usar o programa padrdao de calculo de
regressdes de MQO e desprezar a heterocedasticidade fornece a variancia
de B, em primeiro lugar um estimador tendencioso para a variancia como
mostra a equagéo (XI). Em média ele sobreestima ou subestima a variancia,
e, em geral, ndo se pode afirmar se é positiva ou negativa (se
sobreestimacao ou subestimacdo), porque depende da natureza da relacao
entre o e os valores assumidos pela variavel explanatéria X. O viés surge do

facto de que o estimador convencional o, é um estimador tendencioso

quando existe heterocedasticidade. Resulta de que ndo podemos contar com
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os intervalos de confianca calculados de maneira convencional e com 0s
testes t e F normais. Em suma, persistimos no uso dos procedimentos
comuns de teste apesar de heterocedasticidade, quaisquer que sejam as
conclusées a que chegarmos ou as inferéncias que fizermos poderao ser
equivocados. Fica claro que a heterocedasticidade é potencialmente um
problema grave, o analista precisa saber se ela est4d presente em
determinada situacao. Se detetada pode-se adotar medidas corretivas, como
a regressao de minimos quadrados ponderados ou alguma outra técnica.
Antes de examinarmos o0s varios procedimentos corretivos, devemos
descobrir se a heterocedasticidade esta presente ou se provavelmente ira
apresentar-se em algum caso.

Como saber se a heterocedasticidade estd presente em alguma situagéao
especifica? Nao ha regras especificas para detectar a heterocedasticidade,
apenas alguns procedimentos. Em estudos econémicos ha apenas um valor
amostral Y, na maioria dos casos que envolvem investigacdo econométrica, a
heterocedasticidade pode ser uma questao de intuicdo, inferéncias baseadas
em informacdes, experiéncias empiricas anteriores ou pura especulacao.
Examinemos alguns dos métodos informais e formais para detetar a
heterocedasticidade. A maioria desses métodos baseia-se no exame dos
residuos dos MQO, visto que estes € que sédo observados e ndo os termos de
erro ui.

Os métodos informais usados na detecdo da heterocedasticidade sao:

1° Natureza do problema, a natureza do problema em questdo surge da
probabilidade de encontrarmos heterocedasticidade. Na verdade, em dados
de corte transversal envolvendo unidades heterogeneas, a
heterocedasticidade pode ser a regra e ndo a excecao. Em uma analise de
corte transversal que envolve despesas com investimentos em relacao as
vendas, taxas de juro, em geral espera-se encontrar heterocedasticidade se
empresas de tamanho pequena, médias e grandes fizerem parte da amostra;
2° Método grafico, nao havendo informacdo empirica sobre a natureza da
heterocedasticidade, na pratica pode se fazer a andlise de regressao
supondo-se que nao ha heterocedasticidade e entdo fazer um exame post

mortem dos residuos elevados ao quadrado #’ para ver se existe um padrao
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sistematico. Sendo a#’#u’ , podem ser substitutos um do outro,

principalmente se o tamanho da amostra for suficientemente grande.

Entre os métodos formais, apds obter os residuos, a detegcdo da
heterocedasticidade tem a citar os mais usuais que sao:

1° O teste de Park, que é um procedimento que envolve duas etapas. Na
primeira fazemos a regressdao de MQO desconsiderando a questdo da

heterocedasticidade. Obtemos #, dessa regressdo e na segunda etapa

fazemos a regressao:

Ina’ =lno” +BInX, +v,=a+LInX,+v, (XX)
Em que vi é o termo de erro estocastico. O teste de Park apresenta alguns
problemas. Goldfeld e Quandt alegaram que o termo de erro v; da equacao
acima, pode nao satisfazer as pressuposicoes dos MQO e ele mesmo pode
ser heterocedastico. O método de Park pode ser usado como um método
exploratorio.
2° Teste de Glejser, semelhante ao de Park, apds obter os residuos da

regressao dos MQO u,, Glejser sugere a regressao dos valores absolutos de

ui, contra a variavel X, associada a o2 Glejser usa nas suas experiéncias as

formulas funcionais:

,; :ﬁl+182Xi+Vi
a, 2181+ﬁ2\/Xi+Vi
1

a 21814':82;[""";

al=B + B 4y

i i 2\/2 f

a, :\/181+182Xi+vi

a :’\/ﬂl'i'ﬂzxiz +v; (XXI)

Em que v; é o termo de erro.
Goldfeld e Quandt ressaltam que o termo de erro v; tem alguns problemas,
uma vez que se espera que seu valor seja diferente de zero, esteja

relacionado serialmente e, ironicamente heterocedastico. Uma dificuldade

com o método de Glejser é que modelos como |a|=-/f +/5,X, +v, e
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a|=-/B +pB,X} +v, ndo sdo lineares nos parametros e nao podem ser

estimados com o procedimento usual de MQO. Glejser constatou que, para
amostras grandes, o0s primeiros quatro modelos anteriores em geral
apresentam resultados satisfatorios quanto a detecao da
heterocedasticidade. A técnica de Glejser pode ser usada para amostras
grandes e, nas amostras pequenas, usa-se como um artificio qualitativo.
3° Teste de correlacdo por ordem de Spearman, a que o coeficiente de
correlagdo de ordem precedente pode ser usado para detetar a
heterocedasticidade. Supondo que:

Y=8,+BX +u  (XXI)
Temos as seguintes etapas:

I-  Ajuste da regressao aos dados em Y e X, obtendo os residuos 1, ;

[I- Ignorando o sinal de #,, ou seja, tomando o seu valor absoluto 2,

a.

1

ordena-se e Xi de acordo a uma ordem ascendente ou

descendente e calcula-se o coeficiente de correlacdo pela ordem
apresentada;
- Supondo que o coeficiente de correlacdo por ordem da populacao,

seja zero e n>8 a significancia de r, na amostra pode ser verificada

pelo teste t a sequir:

r~n—2

t=-~——=, com grau de liberdade igual a n - 2. Se o valor t excede

=77

o valor critico t, pode-se aceitar a hipétese da heterocedasticidade.

Se 0 modelo de regressao envolver mais de uma variavel X, r,

e cada uma das variaveis X

a.

1

podera ser calculado entre

separadamente e podera ser testado quanto a significancia
estatistica pelo teste t da equacao anterior.
4° teste de Goldfeld-Quandt, este é aplicavel quando se supbe que a

varidncia heterocedastica, o7, relaciona-se positivamente com uma das
variaveis explanatérias no modelo de regressdo. Do modelo usual de duas

variaveis e supondo que o; relacione-se positivamente Xi como o/ =o°X;
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com o) constante. A hipdtese postula que o; é proporcional ao quadrado da
variavel X, considerada muito util por Prais e Houthakker, no estudo sobre
orgcamentos de familias. Se adequada a equagdo anterior, significa queo?’,

sera maior quanto maiores forem os valores de X, assim a
heterocedasticidade estara presente no modelo. Para teste sugerem-se as
seguintes etapas:

I- Ordene ou classifique as observacdes de acordo com os valores de Xi,
a comecar pelo valor mais baixo de X;

[I- Omita ¢ observacdes centrais, em que ¢ é especificado, e divida as
observagdes remanescentes em dois grupos com observagdes (n-c)/2
em cada um;

IlI- Ajuste as regressdes MQO separadas, para as primeiras observacoes
(n-c)/2 e para as ultimas (n-c)/2, e obtenha as respectivas somas
dos quadrados dos residuos, SQR1 e SQR2 em que SQR1
representa a soma dos quadrados dos residuos a partir da
regressao correspondente aos valores menores de Xi e SQR2 a

partir do conjunto com maiores valores de Xi. Essas somas tém

cada uma (H;C)—k ou (n—c2—2k) graus de liberdade em que k

€ 0 numero de parametros a serem estimados, incluindo o
intercepto. Para o caso de duas variaveis k=2;
IV-Calcule a razao:

A=SCR gl sy

SOR, / gl
Pressupondo que os ui sejam distribuido normalmente, e se a
hipdtese da homocedasticidade for vélida, entdo poderemos
mostrar que A da equacéo inicial segue a distribuicdo F, tendo o
numerador e o denominador ( n-c-2k)/2 graus de liberdade. Se
A=(F) calculado for maior que F critico ao nivel de significancia
escolhido, poderemos rejeitar a hipétese de homocedasticidade e
dizer que a heterocedasticidade € muito provavel.

5° Teste de Breusch-Pagan-Godfrey, aqui o sucesso do teste de Goldfeld-

Quandt depende nao s6 do valor de ¢, mas também de identificar a variavel X
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correta com a qual se colocam as observacdoes em ordem. O que pode ser
evitado com o teste de Breusch-Pagan-Godfrey (BPG). Seja o modelo de
regressao linear com k variaveis explicativas:

Y=8+BX,++BX,+u  (XXIV)

Se a variancia do erro o7 descrito como:

0-52 = f(a1 + azzzi -t Zmi) (XXV)

m

o/ é fungao das variaveis ndo estocasticas Z; os X's podem servir de Z's.

ol=a,+a, 2, ++a,Z (XXVI)

m~'mi

o] & funcéo linear dos Z, se a,=a,=...=2, =0, o’ =q,, que € uma
constante, para sabermos se é homocedastica podemos testar a hipbtese
acima, através das etapas seguintes:
[- Calcule a equacéo:
Y=B+BX,,++BX, +u,  (XXVII)
Por MQO e obtenha os residuos 2,,4,,...,1

[I- Obtenha:

n

2
or =31 xxvin)
n

Que é o estimador de méaxima verosimilhanca de o’;

[ll- Construa variaveis pi definidas:

ﬂ2
= XXIV
Pi= g ( )

2

Que sio cada residuo elevado ao quadrado dividido por ¢7;
IV- Faca a regressao de pi assim construida sobre os Z's:

p,=0,+o,2,+..+a, L +v,

Em que vi é o termo residual da regresséao;
V- Obtenha a soma dos quadrados explicados SQE da equacéao anterior

e defina:
0= ; (SOE)  (XXX)

Supondo que o0s ui, sejam normalmente distribuidos, se ha

homocedasticidade e se o tamanho da amostra n aumenta
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indefinidamente, entdao ® ~ x._, em que ass significa assimptoticamente,

segue a distribuicdo de qui-quadrado com (m-1) graus de liberdade. Se
numa aplicagao ®(=x2) calculado for maior que o valor critico x2 no nivel

escolhido de significAncia, pode-se rejeitar a hip6tese de
homocedasticidade, caso contrario nao sera rejeitada.
6° Teste geral de heterocedasticidade de White, este ndo requer a hipbtese
da normalidade e é de facil implementacdo. Considere o modelo de
regressao com trés variaveis na equacao (XXVIl), para implementar o teste
de White segue-se as etapas:

I- Com os dados, calculamos a equacao anterior € obtemos os residuos
ui;

II- Fazemos a regressao auxiliar:

nl=a, +a, X, +a X+, X+ X+ X, X, +v,, (XXXI)
Os residuos ao quadrado da regressao original sao calculados por
regressao contra as variaveis ou regressores X originais, seus
valores elevados ao quadrado e os produtos cruzados dos
regressores. Pode-se incluir regressores com expoentes mais
altos;

[ll- Sob a hipbtese nula de que nao ha heterocedasticidade, pode-se
mostrar que o tamanho da amostra (n) multiplicado pelo R2? da
regressao auxiliar segue assimptoticamente a distribuicao de qui-
quadrado com graus de liberdade iguais ao numero de regressores

na regressédo auxiliar n-R* ~ x, em que os graus de liberdade sao

definidos como anteriormente;

IV-Se o valor de qui-quadrado obtido na equacgao anterior excede o valor
critico do qui-quadrado ao nivel escolhido de significancia, entdo
hd  heterocedasticidade, se ndo excede ndao ha
heterocedasticidade e na regressao dos residuos
oy=a,=a,=a,=a;,=a,=0.

O teste de White pode ser um teste heterocedastico puro ou de erro de
especificacdo ou ambos. Se nao houver termos de produtos cruzados, ele
sera um teste de heterocedasticidade pura.
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Ha varios outros testes de heterocedasticidade, cada qual baseado em certas
hipéteses. De que maneira decidimos qual o melhor? Ao compararmos 0s
testes, devemos ter em atengédo o seu tamanho, poténcia e a sensibilidade a
discrepancias. Assim o teste de White para heterocedasticidade, que é o
mais facil de ser aplicado apresenta algumas limitacoes, baixando a poténcia
contra as alternativas, além de quase nada ajudar na identificacdo dos
fatores ou varidveis que causam heterocedasticidade. Ja o teste de Breusch-
Pagan-Godfrey € sensivel a hipétese da normalidade. No teste de Goldfeld-
Quandt, se omitirmos muitas observacoes, podera diminuir seu desempenho.
Contudo para sabermos que teste aplicar a dado exercicio, deve-se analisar
bem que tipo de hipdteses apresenta, qual o seu nivel de significancia e a
sensibilidade.

A heterocedasticidade nao destréi as propriedades de nao tendenciosidade e
consisténcia dos estimadores de MQO, mais deixam de ser eficientes,
mesmo em grandes amostras. Esta ineficiéncia torna duvidoso o valor dos
procedimentos usuais dos testes de hipdteses. Portanto medidas corretivas

podem ser necessarias. Existem duas maneiras de efetuar esta corregao: 12

Quando o] é conhecido, 0 método dos minimos quadrados ponderados é o

mais pratico para corrigir a heterocedasticidade, visto que os estimadores
obtidos sao o melhor estimador linear ndo tendencioso;

lI2 Quando o ndo é conhecido, havera uma forma de obter estimativas

consistentes das variancias e covariancias dos estimadores de MQO, mesmo
quando ha heterocedasticidade? Para White esta estimativa pode ser
realizada de modo que inferéncias estatisticas validas assimptoticamente
possam ser feitas sobre os verdadeiros valores dos parametros. Hoje, varios
programas apresentam as variancias de heterocedasticidade de White e
erros padrao com as variancias dos MQO e erros padrao usuais. Os erros
padrdo corrigidos para heterocedasticidade de White sdo chamados erros
padrdo brutos. Os erros padrao corrigidos para heterocedasticidade sao
maiores que os obtidos pelos MQO, com base nestes 0s regressores Sao
estatisticamente significantes e para os estimadores de White ndo sdo. Uma
desvantagem do método de White € que os estimadores obtidos podem nao
ser tao eficientes quanto os obtidos pelos métodos que transformam dados,
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para refletir tipos especificos de heterocedasticidade. Todas as

transformagdes estudadas especulam a natureza do o7 . Dependendo da

natureza do problema e da gravidade da heterocedasticidade,
determinaremos qual das transformacdes discutidas funcionara. Ha alguns
problemas com as transformacdes que se devem ter em conta: - Indo além
do modelo de duas variaveis, podemos néo saber quais das variaveis X e Y
deve ser escolhida para transformar os dados; - A transformacgéao logaritmica,
nao é aplicavel se alguns dos valores de X e Y forem zero ou negativos; - Ha
o problema de correlagdo espuria em que se encontra correlacdo nas razoes
das variaveis, mesmo que as originais nao estejam correlacionadas, ou seja,
aleatérias. Assim no modelo linear as variaveis Y e X podem ndo estar
correlacionadas, mas no modelo transformado Yi/Xi=B1(1/X)+B2, Yi/Xi e 1/Xi,
estdo frequentemente correlacionadas; - Se o ndo sao conhecidos e sao
estimados com base em uma ou mais transformacbes, todos os
procedimentos de uso dos testes t e F, sdo validos somente para amostras
maiores. Deve-se ter cuidado na interpretacao dos resultados com base nas
varias transformacdes em amostras pequenas ou finitas.

Quando devemos ficar preocupados com o problema da
heterocedasticidade? A heterocedasticidade nunca foi razdo para descartar-
se um modelo que, sob outros aspetos, € considerado bom. A gravidade da
heterocedasticidade pode n&o ser grande o suficiente para gerar
preocupacoes. Lembremo-nos de que os estimadores de MQO séo lineares,
ndo tendenciosos e tém distribuicAo normal assintoticamente em grandes

amostras.

2.5.3 Autocorrelacao

A autocorrelagdo pode ser definida como a correlacao entre membros de
séries de observacdes ordenadas no tempo (séries temporais) ou no espacgo
(dados de corte transversal), segundo Gujarati (terceira edicao). No modelo
classico de regressao linear pressupde-se que nao existe autocorrelacao
entre as perturbacdes aleatérias do termo de erro u; (que € nula a covariancia
entre duas quaisquer perturbacdes aleatdrias), isto é: E (u;, u) =Cov (u; u)
=0, /#. O uso do termo correlagdo, quando se refere a covariancia, é
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justificado pelo facto de ser diferente de zero o coeficiente de correlagao
linear de duas varidveis aleatorias se também for diferente de zero a
covariancia entre elas, por outro lado, o uso do prefixo auto encontra
justificagdo por estar em causa, a correlacdo entre realizacbes de uma
mesma variavel, a perturbacao aleatéria u. [O termo de erro relacionado a
qualquer uma das observacoes nao € influenciado pelo termo de erro de
qualquer outra observacado. Se empregamos dados de corte transversal em
uma regressao das despesas de uma familia sobre a renda familiar, o efeito
de um aumento da renda da familia nesses gastos nao devera afetar os
gastos de outra familia, se houver esta dependéncia, estaremos perante um
problema de autocorrelagdo]. Embora hoje seja comum tratar os termos
autocorrelacao e correlagdo serial como sindénimos, alguns autores como
Tintner os diferenciam. Para Tintner (1965), a autocorrelacdo ndo passa de
uma correlacdo desfasada entre determinada série com ela mesma, com
uma desfasagem de algumas unidades de tempo. Ja a correlacédo serial é
uma correlagdo desfasada entre duas séries diferentes. A autocorrelacao
ocorre mais frequentemente, mas ndo exclusivamente, quando se lida com
amostras de natureza cronolégica ou temporal. Podera acontecer que alguns
dos factores aleatérios que influenciam o comportamento de um mesmo
agente ao longo do tempo tenham efeitos persistentes de um periodo ou
momento para os seguintes. Nesse movimento o valor da série em um ponto
do tempo é maior que o anterior. H4 um impulso embutido nele que continua
até que algo aconteca para desacelera-lo. Logo em regressdes que envolvem
séries temporais, as observagdes sucessivas tendem a ser interdependentes:
Ha outras situacdes em que é expectavel haver autocorrelagdo, em que esta
€ induzida por erro de especificacdo do modelo. O facto de se usar um
modelo incorretamente especificado, pela ndo consideragdo de uma das
variaveis explicativas relevantes, pode fazer com que nesse modelo exista
autocorrelagdo; muitas vezes a inclusdo de tais variaveis elimina o padrao
desta autocorrelagdo. O mesmo podera acontecer com erros de
especificacdo no que diz respeito a forma funcional do modelo. Para além
destes casos existe ainda o fenomeno da teia de aranha, que tem haver com
a oferta de produtos agricolas, em que a oferta reage ao preco com a
desfasagem de um periodo, uma vez que as decisdes de oferta levam tempo
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a serem implementadas. No inicio do plantio da safra deste ano, os
agricultores estado influenciados pelo preco vigente no ano anterior. Se os
agricultores produzirem demais este ano, terdo de reduzir a produgcao no ano
seguinte, tendo em conta a lei da procura e da oferta. Também temos ainda o
caso da desfasagem, em que verificamos que as despesas do periodo atual
dependem, dentre outras coisas, das despesas do periodo anterior. Uma
regressao deste tipo é conhecida como auto regressdo, e que uma das
variaveis explanatérias € o valor desfasado da variavel dependente. A
manipulacdo dos dados é outra forma de obter autocorrelagcao, quando numa
analise aplicada sdo manipulados os dados brutos, o que suaviza os dados
amenizando as flutuacbes dos dados, outra fonte de manipulacdo é a
interpolacdo ou a extrapolacdo de dados. Na transformacdo de dados, a
autocorrelacgcdo € induzida como resultado da transformacdo do modelo
original. Ha varias razdes pelas quais o termo de erro em um modelo de
regressao pode ser auto correlacionado. Mas autocorrelagdo propriamente
dita ocorre no primeiro caso. A autocorrelacdo pode ser tanto positiva quanto
negativa, embora a maior parte das séries temporais econémicas apresentem
— na positiva, na sua maioria evolui para cima ou para baixo por longos
periodos e ndo apresenta oscilagdes constantes.

O que acontecerd aos estimadores de MQO e suas variancias se
introduzirmos autocorrelacdo nos termos de erro supondo que E (uiuis)#0
(s#0), mantendo todas as outras hip6teses do modelo classico? (t nos indica
que lidamos com séries temporais). Como ponto de partida ou de primeira

aproximacao, supomos que as perturbagdes sdo geradas por: Ui=pUt_1+Ey, - 1
1= - ]

<p<1 em que p € o coeficiente autocovariancia, € € o termo de erro

estocastico, que atenda a hipétese padrdo dos MQO: E (€)=0; Var(€)=0>;
Cov( &, E€is)=0,570.

Em engenharia um termo de erro com as propriedades anteriores € chamado
de ruido branco (white noise). A equacao ui=pu; - 1+E€; postula que o valor do
termo de erro no periodo t é igual a p vezes o seu valor no periodo anterior,
acrescido de um termo de erro puramente aleatério. Conhecido como
processo autorregressivo de primeira ordem de Markov ou de primeira

ordem, designado como AR (1). Esta equacao é chamada de autorregressiva
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por ser interpretada como a regressao de u;, na primeira desfasagem de um
periodo. De primeira ordem porque o valor imediatamente anterior e u;estao
envolvidos na sua desfasagem maxima de 1. p coeficiente de auto
covariancia, representa também o coeficiente de autocorrelacdo de primeira

ordem (ou de defasagem1). De AR(1), vem:
2

Var(u)= E(uf)= e xxxi)

2

2

CoV(uy Uts) = E(lt Ues) =P (’;2 (XXXl

Cor(uy, uys) = p° (XXXIV)

Em que cov (u;, uys) [Cor (uy, uys)] € a covariancia [correlacao] entre termos
de erro separados por s periodos, logo cov (u;, uys) = cov (uy, urs) € Cor (uy
us) = cor (uy, urs). Como p é constante e de valor (— 1; + 1), AR (1) mostra
que a variancia € homocedastica, embora u; esteja relacionado com o seu
valor passado e o de varios periodos anteriores. Se |p|<1 o valor da
covariancia diminuird a medida que se retrocede a um passado distante; Se
|p|>1 é estacionario, a média, variancia e covariancia nao variam ao longo do
tempo e se p = 1 nao estéa definida.

O processo AR (1) é muito usado devido a sua simplicidade em relagdo aos
outros processos AR de ordem superior e porque em muitas aplicacdes, é de
grande utilidade, uma vez que quantidades consideraveis de trabalhos
tedricos e praticos foram feitos usando este processo.

Para se determinar o estimador BLUE em presenca de autocorrelagcéao, tem-
se em conta 0 modelo de regressao de duas variaveis e o processo AR(1),

assim:

MOG — Z t=2 (‘xt - pxtfl )(yt - pytfl ) + C (XXXV)

2 2 —px )

Com C factor de correlacao (nao considerado na pratica), cuja variancia:

2

Varploo = ° D (XXXVI)
Zrzz(xr_pxr—l)
Com D factor de correlacdo (desconsiderado na pratica). Vemos que o

MQG

estimador 3, € obtido dos MQG, onde encontramos informacdes

adicionais disponiveis (sobre heterocedasticidade ou autocorrelagdo) no
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processo direto de estimacdo por transformacao de variaveis, ja nos MQO
estas ndo sao diretas. Como se pode ver o estimador MQG de B, apresenta
o parametro de autocorrelacdo p, fazendo uso de todas as informacdes
disponiveis, ja na férmula do MQO ¢ ignorado, o que torna o estimador de
MQG num estimador BLUE. Contudo com a autocorrelacdo o estimador
BLUE de B, e a variancia minima é dada pela equacéo VargM9C,.
Na presenca de autocorrelacédo, os estimadores de MQO sao lineares, nao
tendenciosos, consistentes, com distribuicdo normal assintética, mas nao
eficientes. No entanto o que acontece com os procedimentos habituais de
teste de hipdtese se continuarmos a utilizar os estimadores dos MQO? Aqui
distinguem-se dois casos fundamentais:
1. Estimacao por meio de MQO considerando a autocorrelagdo; Na
presenca de autocorrelagdo, os estimadores de MQO, embora nédo
tendenciosos consistentes e assintoticamente normalmente distribuidos,
nao sao eficientes. Os procedimentos de inferéncia com base nos testes t,
F e X¢ tornam-se inadequados. Griliches e Rao em um estudo de monte
Carlos verificaram que, numa amostra relativamente pequena onde o
coeficiente de auto correlacao, p<0,3, o MQO tera resultados satisfatérios.

O que mostra que em pequenas amostras em que p<0,3, os MQO séao
aplicados satisfatoriamente. Mostrando que [, ndo é MELNT, mesmo

recorrendo a var (B:)ari, 0S intervalos de confianga obtidos sao
susceptiveis de serem mais amplos que os dos MQG. Mesmo que o
tamanho da amostra aumente indefinidamente, B, (estimado) nao é

assintoticamente eficiente. Estamos propensos a declarar que um
coeficiente é estatisticamente insignificante (ndo diferente de zero),
embora possa ndao ser (com base nos MQG, que € o procedimento
correto). Logo para estabelecermos intervalos de confianca e testar
hipéteses devemos usar os MQG e nao os MQO, mesmo que 0s
estimadores obtidos por estes Ultimos sejam nao tendenciosos e
consistentes.

2. Estimagéo por meio de MQO n&o considerando a autocorrelagédo; Se
ndo utilizando B.(estimado), usarmos var (B.estimado) =0%/2x%, que

ignora na totalidade o problema da autocorrelacdo, ou seja, se
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acreditarmos que as hipoteses habituais do modelo classico sao validas,
0S erros surgirdo pela seguinte razao:
1- A variancia residual 02=2u?/(n-2) que subestimara o verdadeiro o2;
2- Como resultados serdo obrigados a superestimar R?;
3- Mesmo que 02 ndo esteja subestimado, a Var(B2) pode subestimar
a Var(B?ars ,sua variancia sob a autocorrelacdo (da primeira
ordem), apesar da ineficiéncia desta ultima comparada com
Var(3)"
4- Os testes comuns de significancia t e F deixam de ser validos, e
se aplicados, nos levardo a conclusbes equivocadas sobre a
significancia estatistica dos coeficientes de regressao estimados.
Existindo autocorrelacao, dada por AR(1), demostra-se que:
E(03)=04n-[2/(1-p)]-2pr}/n-2 (XXXVII)
Em que r=5 "' x£, interpretado como coeficiente de correlagdo amostral
entre valores sucessivos de x. Se p e r forem positivos evidencia-se que
E(0?)<0?, a formula da variancia residual subestimard em média o verdadeiro
o02. Nao sendo subestimado o2, a var(B?) é um estimador tendencioso da
var(B2)ar1, Se p € positivo e se os X forem positivamente correlacionados (o
que é verdadeiro na maioria das séries temporais econémicas), entao: a
variancia de B2 calculado por MQO subestima sua variancia sob AR(1);
Var(B?)<var(B?)ar1. Usando Var (B2 subestimaremos o erro padrdao do
estimador B,. Logo ao calcularmos a razao t= B,/ep (B.), sob a hipbtese de
que B,=0, estara superestimando o valor de t e, a significancia estatistica do
B, estimado. A situacao piora se, além disso, o2 for subestimado.
Para detencao da autocorrelacao distinguem-se os seguintes métodos:
1- Método grafico, a hipdtese da auséncia da correlacdo do modelo
classico refere-se aos termos de erro da populagcédo, u; observados

diretamente. Temos as suas proxies, os residuos #,, obtidos pelo

procedimento habitual dos MQO. Mesmo que os termos de erro sejam
homoscedasticos e ndo correlacionados, seus estimadores, o0s
residuos, #,, sdo heterocedasticos e autocorrelacionados. Contudo,
pode-se demostrar que, a medida que a amostra aumenta

indefinidamente, os residuos tendem a convergir para seus
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verdadeiros valores, os u. Um exame visual de 2, ou u fornece

informacdes uUteis quanto a autocorrelacdo e nao s6. Os residuos
podem ser analisados de diferentes pontos de vista. Podemos plota-
los contra o tempo, uma plotagem sequencial no tempo, como
podemos plotar os residuos padronizados contra o tempo, que séao
os residuos u; divididos pelo erro padrdo da regressdo Vo2, ou seja,
u/o. Ui e sdo medidos na mesma unidade que o regressando Y. Os
valores dos residuos padronizados sdo numeros puros e podem ser
comparados com os residuos padronizados de outras regressoes.
Além disso, tém média zero e variancia aproximadamente unitaria
(ditos normalizados), o que ocorre também em grandes amostras. Este
método apesar de poderoso e sugestivo, € de natureza subjetiva ou
qualitativa, mas existem métodos quantitativos que podem
complementar esta abordagem qualitativa.

2- teste das carreiras, também conhecido por teste de Geary, é um teste
nao paramétrico (onde nao se fazem hipoteses sobre a distribuicao de
probabilidade das quais as observacoes sdo extraidas). Uma carreira
€ uma sequéncia ininterrupta de um simbolo ou atributo, como + ou -.
A extensao de uma carreira € o niumero de elementos que a formam.
Numa sequéncia de observacdes rigorosamente aleatérias, as
carreiras sao examinadas tendo como base um teste e a aleatoriedade
das mesmas. As carreiras a observar sdo de mais ou de menos em
relacdo ao numero de carreiras esperada em uma sequéncia
rigorosamente aleatéria? Quando numa sequéncia de observacoes
verificamos que h& carreiras de mais, entdo, os residuos
frequentemente alteram o sinal, indicando uma correlagdo serial
negativa, e se as carreiras forem poucas, entdo, ocorrerd uma
correlagdo serial positiva dos residuos. Seja: N=numero total de
observagcdes =N{+N2; Ny=numero de sinais positivos; No=numero de
sinais negativos; e R=numero de carreiras.

Partindo da hipétese nula de que os resultados sucessivos dos residuos sao
independentes e que Ni<10 e N»>10, o numero de carreiras €
assimptoticamente normalmente distribuido com Média:
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E(R 1 XXXVIII
(k)= 2N XXV
E Variancia:
) _ 2N,N,(2N,N, - N) YXXIX
Observacao: N=Ni+N>

Sendo a hipdétese nula de aleatoriedade sustentavel, de acordo com as
propriedades da distribuicdo normal espera-se que:
Prob [E(R)-1,960r<R<E(R)+1,960R]=0,95
O que nos da a entender que existe 95% de probabilidade de R estar no
intervalo de confianca desejado, recorrendo a seguinte regra: “Nao rejeite a
hipétese nula de aleatoriedade com 95% de confianga se R, o nimero de
carreiras, ficar no intervalo de confianca citado; rejeite-a se o R estimado ficar
fora desse limite”.
Como regra geral, havendo autocorrelacdo positiva, 0 numero de carreiras
sera pequeno; e sendo negativa a autocorrelagdo, o numero de carreiras sera
grande.
3- Teste d de Durbin-Watson, o teste desenvolvido por Durbin e Watson
€ 0 mais eficaz para a detencdo da autocorrelacdo serial, este teste é
também conhecido como estatistica d de Durbin-Watson, definido por:
d=%o™"(ur-u1)¥/Z="ud, que é a razdo da soma das diferencas elevadas ao
quadrado, entre residuos sucessivos e a SQR. No numerador da estatistica d
perde-se uma observacao no calculo das diferencas sucessivas, fazendo
com que o0 seu numero de observacdes seja do tipo n-1. A sua vantagem é a
de basear-se nos residuos estimados, do célculo de analise de regressao.
Tornando comum informar o d de Durbin-Watson com distintas medidas (R?;
R? ajustado; t e F). E importante estar atento as hipéteses que fundamentam
estatistica d:

1-0 modelo de regressao inclui o termo de intercepto, estando ausente,
refaz-se a regressao, incluindo o intercepto para obter SQR;

2- As variaveis explanatérias X, ndo sédo estocasticas (fixas) em amostras

repetidas;
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3- Os termos de erro u; sdo gerados pelo processo autorregressivo de
primeira ordem: u=pu.s +&. Nao é usado em casos de detencdo de
processos autorregressivos de ordem superior a 1;

3- O termo de erro u;, deve ser distribuido normalmente;

5- os valores dos termos desfasados da variavel dependente do modelo
de regressao nao sao inclusos como variaveis explanatérias. Este teste nao
se aplica a modelos autorregressivos;

6- Nao devem faltar observacées nos dados, caso faltem a estatistica d
nao faz concessao as observacdes em falta.

E dificil derivar a probabilidade (amostragem) de estatistica d, porque
depende de uma maneira complicada dos valores de X da amostra, o que se

torna compreensivel por d ser calculado dos 2, , dependendo de

determinados X. Diferentemente dos testes t, F ou X2, ndo ha um valor critico
que leve a rejeicdo ou aceitacdo nos termos de erro u;. Durbin e Watson,
determinaram um limite inferior d. e um limite superior dy, que, se o d
calculado estiver fora destes valores criticos, toma-se uma decisao a respeito
da presenca de correlacdo serial positiva ou negativa. Esses limites
dependem do numero de observacées n e do numero das variaveis
explanatérias, e ndo dos valores assumidos por essas variaveis.

Os limites de d sao de 0 a 4, estabelecidos da seguinte forma:

t=

=

d=""_————  (XXXX)

Expandindo vem:
2 2
g2t +Z“zr—1 “22 Mt k)
ut

> u} = u,, diferindo em apenas uma observagao. Logo:

2(1 — z uu,_ )

d =~ T exxl)

2
2.

Podemos definir:

2t (XXXXIIN)

p= Z”,Z
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Como coeficiente de autocorrelacdo de primeira ordem amostral, um
estimador de p. Dai temos d=2(1-p), como -1<p<1, de d=2(1-p) implica
0=d<4, qualquer valor estimado de d encontra-se nesses limites. Dai é
evidente que, se p=0, d=2; nao havendo correlacéo serial entdo d estara em
torno de 2. Se d for igual a 2 entdo ndo ha correlacdo de primeira ordem seja
ela positiva ou negativa.
Se p=+1, entdo existe correlagédo positiva perfeita nos residuos, d=0. Se p=-1,
ha correlacdo negativa perfeita entre os residuos sucessivos e d=4.
As etapas envolvidas no teste de Durbin-Watson, supondo que as hip6teses
que o fundamentam sao respeitadas, sao:

1- Os residuos da regressao obtém-se dos MQO;

2

3

Célcula-se a estatistica d de Durbin-Watson;

Determina-se d. e dy criticos, para dado tamanho da amostra e
namero de variaveis explanatérias;
4

conclusoes.

Seguir as regras de decisdo da estatistica d e tirar as devidas

O teste d apresenta uma desvantagem que € a de cair na zona de indecisao,
impossibilitando a conclusdao de existéncia ou ndo de autocorrelagdo de
primeira ordem. Para resolver este problema, em muitas situagdes constatou-
se que o limite dy € aproximadamente o verdadeiro limite de significancia e,
no caso em que d fica na zona de indecisdo usa-se o seguinte teste d
modificado, dado o nivel de significancia a:

1-Ho:p=0 versus Hi:p>0. Rejeitar Hy ao nivel a se d<dy. Ha
autocorrelacao positiva estatisticamente significativa;

2- Ho: p=0 versus Hq:p<0. Rejeitar Hy ao nivel a se o nivel estimado (4-
d)<dy. Entdo ha evidéncia estatistica significativa de autocorrelagéao
negativa;

3- Ho:p=0 versus Hi:p#0. Rejeitar Hy ao nivel 2a se d<dy ou(4-d)<dy.
Entdo ha evidéncia estatistica significativa de autocorrelacdo positiva ou
negativa.

A zona de indecisdo estreita-se a medida que o tamanho da amostra
aumenta. Segundo as tabelas de Durbin-Watson. Por sua vez, o programa
Shazam dé o p-valor, ou seja, a probabilidade exata do valor d calculado. Os
calculos computorizados vieram facilitar o calculo do valor p calculado da
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estatistica d. O teste d de Durbin-Watson € tdo respeitado que muitas vezes
0s seus utilizadores esquecem-se de aplicar as hipbéteses que o

fundamentam que sao:

1- as variaveis explanatérias, ou regressores, sdo nao estocasticas;
2- o termo de erro segue a distribuicdo normal;
3- os modelos de regressdao nao incluem os valores desfasados do
regressando; e
4- apenas a correlacao serial de primeira ordem € levada em conta. Uma
estatistica d significativa, nem sempre indica autocorrelagdo, mas
pode ser indicacao de omissao de variaveis relevantes no modelo.
Se um modelo de regressao contém valores desfasados do regressando, o
valor d, é frequentemente em torno de dois, sugerindo auséncia de
autocorrelacdo em tais modelos. Ha um viés contra o descobrir
autocorrelacdo em tais modelos, o que nao significa que os modelos
autorregressivos nao sofram do problema de autocorrelagdo. Durbin
desenvolveu o teste h para correlacédo serial em tais modelos, mas este teste
nao é tao poderoso estatisticamente como o teste de Breusch-Godfrey, de
modos a dispensar o uso do teste h. Se o termo de erro u; ndo for NIID, o
teste d, pode nao ser confiavel. Entdo o teste de carreira terd a vantagem de
nao fazer nenhum pressuposto quanto a distribuicado do termo de erro. Sendo
grande a amostra, pode-se empregar o teste d, ja que demostra-se:

”(lz_dlj ~ N(0:1)

Que em amostras grandes a sua estatistica d transformada em amostras
grandes_segue a_distribuicdo padrdo normal. Tendo em vista a relagdo entre
d e, p o coeficiente de autocorrelacdo de primeira ordem estimado

d=2(1-p) segue-se: /np ~N(0;1), isto é, em amostras grandes, a raiz

quadrada do tamanho da amostra vezes o coeficiente de autocorrelacao de
primeira ordem estimado também segue a distribuicdo normal padréo.
Assintoticamente, se a hip6tese nula de correlagéo de primeira ordem igual a

zero for verdadeira, a probabilidade de se obter um valor Z (uma variavel

42



normal padronizada), serda muito pequena (para uma distribuicdo normal
padrao o valor Z critico bilateral a 5% é de apenas 1,96 e a 1% é de cerca de
2,58). O problema mais sério com o teste d é o pressuposto de os
regressores serem ndo estocasticos, isto €, seus valores serem fixos em
amostras repetidas. Nao sendo este o caso , entédo o teste d ndo é valido em
amostras pequenas, finitas ou grandes. Em geral é dificil sustentar esse
pressuposto em modelos econémicos com dados de séries temporais.
Segundo Hayashi (2000), a estatistica de Durbin-Watson pode nao ser util
em econometria de séries temporais, por existirem testes mais Uteis de
autocorrelacdo, baseados em amostras grandes.

Teste de Breusch-Godfrey (BG) << wum teste geral de

autocorrelacdo>>, este teste de autocorrelacido que é mais genérico,

foi criado para evitar algumas das armadilhas do teste d de Durbin-

Watson, por ndo permitir regressores nao estocasticos, como os

valores desfasados do regressando; esquemas autorregressivos de

ordem superior, como AR(1), AR(2)...; e medidas méveis simples ou

de ordem mais elevadas de termos de erro de ruido branco, como &;

na equacao Us=pu:.1+E;, -1<p<1, como por exemplo na regressao:

Y=B1+B2 X+t
O termo de erro pode ser representado como:
U=Er A E1+AE 2,

Indicando uma média movel de trés periodos do termo de ruido branco

&t
O teste BG, conhecido como teste LM, isto é baseado no principio do
Multiplicador de Lagrange é feito a partir do modelo de regressao de duas
variaveis para ilustra-lo, embora muitos regressores |he possam ser
acrescentados. Contudo valores desfasados podem ser acrescidos ao
modelo. Sendo;

Y=B1+B2Xr+u

Se o termo de erro u; seguir um esquema autorregressivo de ordem p, AR(p)
sera:

U=P1Ut1+P2Uto+ ...+ PplUtpt St
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Em que &; € um termo de erro de ruido branco. Como se vé, € uma simples
extensdo de AR(1), e a hipotese nula a ser testada é: Hy: pr=p2=...=p,=0, logo
ndo ha autocorrelacao serial de qualquer ordem.

O teste BG apresenta as seguintes etapas:

1- Estimacdo da equagcdo Ye=B;+B.X+u;, pelo MQO obtendo os
residuos, uy,
2- Faz-se a regressédo 2, contra X; original, havendo mais de uma

variavel X no modelo original também seré&o incluidas e uxy, Utz ..., Utp, €M
que os Uultimos sao os valores desfasados dos residuos estimados na
primeira etapa. Se p=4, introduz-se o0s quatro valores desfasados dos
residuos como regressores adicionais do modelo. Para fazer esta
regressao teremos apenas (n-p) observacées. Em suma:
U=a+0: Xetpr Ut 1+poUi2t ...+ Pplipt+ Et

e obtém-se R? dessa regressao;

3- Sendo grande o tamanho da amostra, Breuch e Godfrey mostraram
que (n-p)R*~ », assimptoticamente, n-p vezes o valor R? obtido da
regressao auxiliar u; segue a distribuicdo do qui-quadrado com p graus de
liberdade. Se (n-p)R? excede o valor critico do qui-quadrado numa
aplicacao no nivel de significancia escolhido, a hipétese nula é rejeitada e
p Na equagao Us=p1Us1+poUio+...+Pplrpt Er € estatico e diferente de zero.

O teste BG apresenta alguns pontos criticos que sao:

1- Os regressores do modelo de regressao podem conter valores desfasados
do regressando Y, ou seja, Yis Yie..., que podem parecer variaveis
explanatérias. Comparando o modelo a restricdo do teste de Durbin-
Watson, pode ndo haver valores desfasados do regressando entre os
regressores;

2- O teste BG é aplicavel embora os termos de erro sigam um processo de
média moével (MA) de ordem p, isto é;

U=EHA EL1+A € 4. . +AE 1 p,

com &;termo de erro branco ( que satisfaz as hip6teses classicas);

3- se em UspiUri+PoUiot+..+Pplpt € p=1, correspondente a
autorregressao de primeira ordem, o teste BG é conhecido por teste M de

Durbin;
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4-

O teste BG apresenta a desvantagem de o valor de p(duracdo da
desfasagem) nao é especificado com antecedéncia. O valor de p deve
ser experimentado. Para tal pode-se usar os critérios de informacéao de
Akaike e Schwarz para saber o numero de desfasagens;

5- Dados os valores das variaveis X e os desfasados de u, supde-se que a

variancia de:

U=P iUt 1+P2Uto+ ...+ Ppltpt 8;’

Seja homocedastica. Utilizam-se diversos testes de autocorrelacdo por néao

haver um teste que venha a ser o melhor e mais eficiente, por isso o analista

deve considerar diversos procedimentos de teste para detetar a presencga ou

estrutura, ou ambas, de autocorrelagéo (a eficiéncia de um teste estatistico é

1 menos a probabilidade de aceitar uma hipétese falsa, a eficiéncia maxima

de um teste € 1 e a minima é 0). Quanto mais préxima de zero estiver a

eficiéncia de um teste, pior sera, e quanto mais préxima de 1, mais eficiente

se torna.

Para a correcdo da autocorrelacao toma-se algumas medidas que sao:

1-

2-

Verificar se trata-se de uma autocorrelacdo pura € ndo o resultado
equivocado do modelo. Visto que por vezes observa-se padrées nos
residuos, porque o modelo foi mal especificado (exclusdo de variaveis
importantes ou porque a forma funcional é incorreta);

Sendo autocorrelagao pura, pode-se transformar o modelo original de
modo a que o modelo transformado n&o tenha problemas de
autocorrelacao pura, recorrendo a alguns tipos de métodos de minimos
quadrados generalizados (MQG);

Em grandes amostras, pode-se usar o método de Newey-West na
obtencéo de erros padrdao dos estimadores de MQO corrigidos para a
autocorrelacao, que é uma extensdo do método de erro padrao para
heterocedasticidade de White;

Em algumas situagdes insiste-se no uso dos MQO. Como em pequenas
amostras em que p seja menor que 0,3. No entanto, amostras grandes

Ou pequenas sdo uma questdo relativa e deve-se recorrer a um

julgamento baseado na pratica.
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Podemos aqui ver ainda a relagdo entre as variaveis dummy e a
autocorrelacao. Dos modelos de regressao da dummy binaria, tem-se:
Yi=01+0; D+ B 1 X+ B2 (DeXi) + Uy

Em que Y é a poupanga, X a renda e D as observagdes por periodo, modelo
este estimado com pressupostos usuais dos MQO. Se u; seguir um processo
autorregressivo de primeira ordem, AR(1) e se p conhecido ou estimado,
pode-se usar o método das diferencas generalizadas para estimar os
parametros do modelo livre de autocorrelacdo de primeira ordem. A presenca
de variaveis binarias D impée um problema especial (a variavel binéria
apenas classifica uma observacdo como pertencente ao primeiro ou segundo
periodo). Para transforma-las seguimos os procedimentos abaixo:

1- Da equacgdo acima vemos que os valores de D sdo zero em todas as
observacbes do primeiro periodo, no segundo periodo para as primeiras
observacodes o valor de D é de 1/(1-p) e 1 para as restantes observacoes;

2- A variavel X; é transformada em (X; — pX:.1). Nesta observacao perde-se uma
observagao, a menos que se recorra a transformacao de Prais-Winsten
para primeira observacao;

3- O valor de DyX;é zero pra todas observacdes no primeiro periodo (D;=0 no
primeiro periodo), no segundo periodo a primeira observacdo assume 0
valor de DXi=X; € as demais observagdes passam a ser (DX; - DipXi.1) = (X
— pXt1). ( no 2° periodo D=1). A primeira observagdo do segundo periodo é
fundamental. Tratada como sugerido acima, ndo havera problemas na
estimagdo das regressdes sujeitas a autocorrelacdo AR(1), como a da
equacao Y.

No caso dos modelos ARCH e GARCH, vemos que se o termo de erro u;
estiver correlacionado com ui.1 num processo AR(1) ou com varios termos de
erro desfasados num processo geral AR(p), a autocorrelacdo observada na
variancia of e seus valores desfasados em um ou mais periodos ocorre na
previsdo de séries temporais como preco de acdes, taxa de inflagdo e de
cambio, que recebe os nomes de heterocedasticidade condicional auto
regressiva (ARCH), se a variancia do erro relaciona-se com u no periodo
anterior e de heterocedasticidade condicional auto regressiva
generalizada (GARCH), se a variancia de erro estiver relacionada com u

em varios periodos anteriores. O que mostra que a autocorrelacdo nao se
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limita na relacdo entre os termos de erro antigos e atuais, mais também na
relacdo entre erros de variacdes antigas e atuais.

A auto correlacao e a heterocedasticidade podem coabitar se elaborar-se um
modelo que permita usar o erro padrdo ECHA que considera tanto a auto
correlagdo como a heterocedasticidade, em amostras grandes, jA que ha
autores que consideram que a autocorrelacado s6 é detetada apds o controlo
da heterocedasticidade.

2.6 Resumo

A econometria € um ramo novo das ciéncias econdmicas, que veio simplificar
ainda mais a vida dos economistas tornando os seus resultados mais fiaveis,
reduzindo consideravelmente os riscos de se obter resultados duvidosos na
analise de dados nos diversos estudos realizados, ja que o0 seu estudo € mais
precioso no que tange a vida economica-financeira de uma empresa ou
negécio.

Os modelos econometricos sdo as vias usadas pelos econometristas para
analisarem os resultados das suas atividades sem contudo violar as regras
econOmicas, através de calculos de algumas funcdées matematicas e do
suporte estatistico.

Os modelos econometricos podem ser do tipo deterministico ou exato que é
mais geral e muito pouco utilizado em econometria por retirar a hipétese do
erro; ja o modelo do tipo estocastico € mais especifico, por quantificar as
variaveis de dada experiéncia econémica tendo em conta os conceitos da
teoria econémica, buscando como base conceitos estatiticos e matematicos
como o da funcdo linear, permitindo uma comparacdo com a acao das
variaveis intervenientes na experiencia a realizar para garantir a veracidade
dos resultados.

Para a elaboracdo de um modelo econometrico até a fase da sua
implementacdo necessita-se passar por 5 etapas que sdo: etapa de
especificacdo do modelo em que, selecionam-se as variaveis explicativas da
variavel explicada que é a que se vai estudar, definindo a forma funcional da
relacao entre a variavel explicada e as explicativas de forma correta. Na
etapa de selecdo da amostra, recolnem-se os dados da amostra que podem
ser seccionais ou transversais, temporais ou cronologicos e ainda logitudinais

ou de painel. As variaveis referentes a stock refletem um dado momento,
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variaveis representativas de fluxos tem periodos anuais, semestrais,
trimestral, semanal, etc. Esta é segunda etapa de estimacao ou ajustamento
do modelo, em que, o econometrista produz valores numéricos constantes e
concretos que aproximem aos valores ignorados, recorrendo a métodos com
propriedades desejaveis. A inclusdo da varidvel u apresenta efeitos aditivos
de natureza aleatéria para acomodar no modelo uma multiplicidade de
fatores que influenciam a variavel explicada e nao refletido convenientemente
pelas varidveis explicativas. J&4 na etapa de avaliacdo dos resultados, o
coeficiente de determinacdo nos indica a qualidade de ajustamento
possibilitando a estimacdo do valor da variavel explicada para cada
observacao, valores estes que ajustados para a variavel explicada coincidem
com os observados. Por ultimo, temos a etapa de utilizacao dos resultados,
em que averigua-se a confirmagcdo dos dados, sua refutacdo ou modulacao
da teoria e a quantificacdo dos impactos de diferentes fatores sobre a
variavel em estudo.

Os modelos econémicos servem para analise de estrutura, simulacoes,
predicbes e constatacdo da teoria econdmica. Ao serem aplicados em
empresas para um ajuste de precos melhora os investimentos e na previsao
das vendas futuras, resulta uma optimizacao das vendas. Por outro lado, tem
havido certa confusdo entre a economia matematica e a econometria, visto
que o estudo impirico e a analise teérica complementam-se reforgando uma a
outra, testando a validade das teorias em relagao aos dados empiricos antes
da sua aplicacao. Contudo, ndo existe estatistica em econometria que nao se
apoie na teoria econémica como guia e a economia matematica é a teoria
basica para tal estudo econométrico, por conter ferramentas matematicas
necessarias para desenvolver um estudo estatistico e econométrico.

No estudo de modelos econométricos surgem problemas como a
multicolinearidade, a heteroscedasticidade e a autocorrelagdo, que
comprometem a confiabilidade dos valores dos coeficientes estimados e a
inferéncia estatistica. No entanto, estes problemas podem ser detetados e
corrigidos.

48



3. APLICACAO DOS MODELOS ECONOMETRICOS NO
ENSINO SUPERIOR ANGOLANO

No contexto angolano o ensino da econometria a nivel superior, comeca a
ganhar corpo em 2002 com o fim da guerra civil no pais e consequente
conquista da paz efetiva. O que fez com que houvesse uma grande abertura
para o surgimento de novas Universidades e Institutos Superiores tais como:
Universidade Metodista de Angola, Universidade Metropolitana Privada,
Universidade 11 de Novembro, Universidade Privada de Angola,
Universidade Catolica de Angola, o Instituto Superior Lusiada, Instituto
Superior Jean Piaget, o Instituto Superior Politécnico do Kazenga, Instituto
Superior Politécnico do Huambo, Instituto Superior Dom Bosco, Instituto
Superior de Ciéncias Sociais e Relagdes Humanas, entre outros. Desde a
independéncia existiu no pais uma unica Universidade Publica (Universidade
Agostinho Neto), com pélos em algumas das 18 (dezoito) provincias do pais.
Com a paz efetiva surgiram no pais muitas outras Universidades e Institutos
do Ensino Superior, que se espalharam nas diversas provincias como a
provincia do Lubango, a do Huambo, de Benguela, do Uige, de Malange e
em muitas outras. No entanto, todos os pélos da Universidade Agostinho
Neto foram transformados em novas Universidades, assim o poélo de
Benguela transformou-se na Universidade Katiavala Bwila, o pélo do
Lubango é agora a Universidade Mandume ya Ndemufayo, no Uige surgiu a
Universidade Kimpa Vita, e assim por diante. Estas fizeram com que se
criassem ou lecionassem cursos de acordo com a necessidade politico-social
do pais e para tal se deveria formular os programas com base naquilo que se
ensina a nivel mundial, tendo em conta o desenvolvimento tecnolégico e
cientifico atual.

Em Angola existem 29 Universidades e Institutos Superiores ja reconhecidos
ou legalizados pelo Ministério da Educacdo até Abril de 2009, segundo o
Diario da Republica (Terca feira, 7 de Abril de 2009).

Para que se controlasse este crescente fluxo de Universidades e Institutos
Superiores no nosso pais, tornando possivel uma expansao ordenada da
rede de Instituicdes de Ensino Superior, 0 governo achou por bem criar um

Ministério que pudesse controlar com maior rigor o surgimento destas novas
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instituicbes de ensino bem como a sua componente pedagdgica. O que fez
com que se criasse o Ministério do Ensino Superior em Angola. Este
Ministério tem trabalhado com as instituicdes até entdo ja reconhecidas e tem
controlado tantas outras que tém surgindo com o tempo, o que faz com que,
ainda haja algumas instituicbes que se encontram em vias de
reconhecimento.

As instituicbes de Ensino Superior ja reconhecidas pelo governo angolano
localizam-se em apenas 7 das 18 provincias do pais, onde a regidao norte
possui a maior parte destas instituicbes distribuidas em apenas 3 (irés)
provincias que sdo: Luanda, Uige e Malange; destas Luanda possui 17
Instituicdes e as outras duas tem apenas uma instituicdo publica cada. Nas
regides centro e sul do pais encontram-se 10 destas instituicdes de ensino
distribuidas em 4 provincias; das quais Benguela tem 4 instituicbes, Huambo
tem 3, Lubango tem 2 e Kwanza-Sul tem 1. Para além destas, em todas as
localidades citadas, existem tantas outras instituicoes em vias de
reconhecimento.

Visto que o Ministério da Educacéo, Ciéncia e Tecnologia distribuiu o pais em
regibes académicas com base nas prioridades de desenvolvimento
econémico e social das regides em que estas instituicbes estao inseridas,
estas delimitam o ambito territorial de atuacéo e expansao das instituicées de
Ensino Superior. O que faz com que, a autora desta pesquisa limite o seu
estudo a regido académica n® 2, que envolve as provincias de Kwanza-Sul e
Benguela, o que facilita o seu estudo por se encontrar nela localizada e ter
maior facilidade de se deslocar nestas localidades e ainda porque a maior
parte das instituicoes superiores nela localizadas sdo extensdes de outras ja
existentes na provincia de Luanda que possui a maior parte das instituicoes
de ensino superior do pais e que pertence a regiao académica n® 1; podendo
os resultados deste estudo serem também aplicaveis a esta regido e outras
regides académicas do pais.

A regido académica n? 2, tem 5 instituicbes do Ensino Superior ja
reconhecidas das quais 4 lecionam cursos de gestdo em que se tem a
econometria como disciplina. Todas elas encontram-se na provincia de
Benguela, mais propriamente nos municipios de Benguela e Lobito. Para

além destas a regido possui mais uma instituicao em vias de reconhecimento
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que apresenta no seu repertério cursos de gestdo que envolve o ensino da
econometria como disciplina. A autora trabalhou com todas as universidades
desta regidao que tém no seu repertdrio cursos em que se lecione a cadeira
de econometria como disciplina e que ja estdo reconhecidas pelo Ministério
do Ensino Superior, o que faz com que a amostra corresponda a 100% da
populacdo existente na regido. Verificou-se que em Benguela, das
instituicbes superiores existentes, apenas dois Institutos Superiores néo
lecionam cursos em que se enfoque a econometria como disciplina que séo:
O Instituto Superior Politécnico de Benguela (em vias de reconhecimento) e o
Instituto Superior Politécnico Catélico de Benguela (em vias de
reconhecimento), esta ultima ja tem um programa para o arranque em 2014
do curso de economia que faz referencia a disciplina de econometria e se
encontra em fase de elaboracdo dos programas das diferentes cadeiras para
o referido curso e de aquisicdo de professores (segundo informacdo da
secretaria pedagdgica desta instituicao, 2012).

As técnicas de gestdo surgem na regido com a necessidade que o mercado
financeiro tem apresentado nos ultimos anos. Ja que, com a paz efetiva no
pais, aumentam as oportunidades de investimentos no pais e na regiao, nas
diversas empresas nacionais e internacionais que procuram se fixar no pais e
principalmente na regido académica n°2, aumentando assim o mercado de
acao de um gestor econdomico-financeiro, bem como a necessidade de
desenvolvimento de todos os ramos de gestdo. Vé-se aqui que a formacao
académica segue as necessidades da sociedade, ndo se pode falar de
desenvolvimento econdmico-financeiro sem fazer referéncia ao ramo da

gestao financeira.

3.1 Analise da entrevista aos coordenadores de disciplina

Da entrevista feita aos coordenadores de cursos constatou-se que 0s cursos
lecionados na regido académica n® 2, sdo uma extensao daquilo que é a
estrutura de cada Instituicdo Superior no pais. No ensino da econometria
uma das dificuldades encontradas é o facto de que a assimilacdo dos
contéudos pelos estudantes é muito mais limitada ao que o professor
apresenta na sala de aulas por causa da dificuldade financeira de muitos
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estudantes na aquisicao de material de apoio (refere-se a bibliogafia sugerida
nos programas e pelo professor). Mesmo assim nota-se um grande interesse
por parte dos estudantes em querer aproveitar o maximo possivel do que se
Ihes apresenta. Os professores, apesar de na sua maioria serem formados
no ramo da gestdo, existem outros tantos formados em Matematica e
Estatistica que ja veem lecionando esta cadeira ha bastante tempo. No
entanto ndo tem apresentado grandes dificuldades na transmissao do
conteudo econométrico. uma vez que tém recebito algumas orientacées dos
demais quanto aos assuntos mais complexos de se transmitir. Tal contetdo
foi cuidadosamente selecionado procurando dar ao estudante uma formacéao
completa em muito pouco tempo. Para os coordenadores de cursos o
estudante ndo deve limitar-se ao que o professor apresenta, porque o tempo
em que este fica em contacto com o conteldo na instituicdo nao é suficiente
para que adquira as qualidades necessarias para exercer a sua atividade
profissional com eficacia.

As instituicbes tém distribuido as aulas de econometria em tedricas e
praticas; nas aulas tedricas tem-se procurado apresentar ao aluno todo o
conteldo necessario para uma boa assimilacdo e que muito o ajudara na
realizacdo da sua atividade diaria, facilitando o estudo de casos e a retirada
de conclusbées, bem como na tomada de decisdo. Nas aulas praticas tem-se
procurado trabalhar mais com dados reais de empresas ja existentes na
regido, embora ndo tenha sido facil obter tais dados visto que muitas
empresas ainda tem a parte administrativa e financeira muito desorganizada,
e se furtam de fornecer dados de sua empresa. Outra dificuldade no campo
da transmissdo do conteudo é o fato de nao existirem em todas as
instituicbes loboratorios equipados com softwares especificos para aplicacao
de modelos econometricos. No entanto os conteudos estdo organizados por
capitulos e cada capitulo possui 0s seus subtemas, no entanto os capitulos
nao tratam dos conteldos na mesma intensidade nas distintas instituicoes.
Verifica-se que conteddos como o dos problemas de uma analise de
regressao sao mais bem proveitosos se estudados como um capitulo cada
um deles. O mesmo a contece com o conteudo sobre andlise de regressao

linear simples e multiplo.
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3.2 Analise dos programas de Econometria

Contudo do estudo feito aos programas das universidades da regido
académica n? 2, constatou-se que a econometria como disciplina é lecionada
nos cursos de Economia, Gestdo de Empresas, Economia e Gestdo e no
curso de Engenharia Informatica de Gestdo. Dos quais cada instituicéo
leciona pelo menos dois cursos distintos e todas lecionam o curso de
Economia e de Gestdo de Empresas como se vé na tabela |. No entanto as
universidades Katiavala Bwila e Jean Piajet de Angola apresentam -nos
numa primeira instancia os cursos de Economia e de Economia e Gestao de
onde surgem respectivamente no 3° e 4° anos curriculares 0s cursos de
Gestdao de Empresas e de Organizacdo e Gestdo Empresarial como

especialidade.

Tabela |- Cursos de gestdo que lecionam a econometria como disciplina

Universidades/Cursos Katiavala Bwila |Lusiadas de Angola |Jean Piaget de Angola

Economia X X

Economia e Gestao

Gestao de Empresas X X

Engenharia Informatica de Gestao X

Fonte: Prépria

Nestes cursos no 12 e 2° anos curriculares lecionam-se as disciplinas de
Matematica e Estatistica, uma vez que estas tem uma grande influéncia
naquilo que é o ensino da econometria como disciplina. A Matematica
possibilita ao estudante um bom desempenho no estudo dos conteudos
econométricos no que diz respeito a elaboracéo e leitura de graficos, bem
como o aprimora para a realizacdo de calculos de uma forma mais
sintetizada e pratica. Ja a Estatistica ajuda-o a esclarecer questdes de
calculo do erro e na compreensao da questdao dos desvios, variancias, racios
e muito mais. O que nos mostra que é fundamental que os gestores tenham

um conhecimento mais profundo neste campo.
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Tabela Il- Ano curricular em que se leciona econometria

12 Ano 22 Ano 32 Ano
Cursos
E 15  E| & |E |6
N D %) D %) D
o N o N o N
Economia X
Economia e Gestao X X
Gestdo de Empresas X
Informatica de Gestéao X

Fonte: Prépria

Para o ensino da econometria, existe uma gritante necessidade de se
organizar os conhecimentos, o que faz com que em todas as instituicbes de
Ensino Superior esta venha a ser lecionada apenas no primeiro semestre do
32 ano curricular. Antes € preciso que o estudante tenha adquirido uma
grande quantidade de conhecimentos Matematicos e Estatisticos, que lhe
sdo ministrados nos 12 e 2% anos curriculares da seguinte forma: no 1% ano
em todas as instituicbes do Ensino Superior dos cursos de Gestao, ministra-
se a disciplina de Matematica como sendo uma disciplina anual ou semestral,
h& instituicbes em que esta disciplina € subdividida em varios ramos das
matematicas, vindo a ser lecionada também no 2% ano, como ocorre no curso
de Engenharia Informatica de Gestdao. A Matematica fornece a econometria
as bases para que o estudante consiga fazer uma analise e leitura corretas,
de graficos, bem como a facilidade de calculos Matematicos ligados a
economia. Ja a Estatistica € lecionada no 2° ano curricular distribuida nos
dois semestres deste ano na maioria destas instituicoes, com excecao do
curso de Engenharia Informatica de Gestdo que ja no 1% ano e 1° semestre
fala de Probabilidades e Estatistica. Esta ajuda o estudante a assimilar
informacdes necessarias como o calculo do desvio padrdo, variancia e
covariancia, importantes para o estudo do erro, heterocedasticidade entre
outros aspectos econométricos. Para resumo desta interligacdo entre as

disciplinas de Matematica, Estatistica e Econométria elaborou-se a tabela Ill.
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Tabela lll-"Disciplinas interrelacionadas ao ensino da Econometria

Universidades | Cursos 12 Ano 22 Ano 32 Ano
Gestao de . . .
. . Andlise Matematica | Estatistica
Katiavala bwila | Empresas
Economia | Analise Matematica | Estatistica | Econometria
Gestéo de . . . _
. Analise Matematica | Estatistica | Econometria
Lusiada de Empresas
Angola . . o Econometria |
Economia | Matematica Estatistica |
e
Algebra Linear e
Engenharia | Geometria Analitica; N
N N .| Andlise |
_ Informatica | Analise Matematica I; . Econometria
Jean Piaget de . L numerica
de Gestdao | Probabilidades e
Angola o
Estatistica.
Economia e | Analise Matematica e | Estatistica _
3 . Econometria
Gestao Estatistica | Il

Fonte: Prépria
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Tabela V- Objectivos a alcancar no ensino da econometria por cursos.

Universidades / Institutos

Katiavala Bwila I.S.P. Lusiadas I.S.P. Jean Piaget
Objectivos
Gestao de Gestao de | Economia | Informatica
Economia Economia

Empresas Empresas | de Gestao | de Gestao
Avaliar e aplicar os testes e tratamento para as
correcoes desses problemas em modelos X
economeétricos
Capacitar para diagnosticar a presenca de
multicolinearidade, autocorrelacao e X
heterocedasticidade.
Compreender o conceito e objetivos da econometria X X
Compreender o processo econométrico fazendo
distin¢gdes entre os varios tipos de modelos §
Compreender o processo econométrico linear
simples e geral X
Compreender os pressupostos basicos sobre os
quais se fundamenta a validade das estimativas X X
obtidas
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Descrever o funcionamento de uma parte ou o todo

de um sistema

Desenvolver a teoria e pratica da analise de

regressao linear

Dotar os estudantes dos conhecimentos usados na
resolucao de problemas dos modelos

econométricos

Especificar adequadamente algumas das formas

funcionais econométricas mais usuais

Especificar as varias variaveis em cada

relacionamento

Estimar e avaliar um modelo econométrico linear

simples e geral

Estimar e interpreta-los

Estimar estatisticamente este relacionamento

Habilitar o estudante a aplicacao dos testes de

hipéteses

Habilitar o estudante a valorizar, compreender,

criticar e analisar, a pesquisar, organizar e a emitir
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conclusoes.

Incorporar variaveis qualitativas na especificacao de

modelos econométricos

Inserir variaveis especiais aos modelos

Introduzir o estudante na especialidade dos
conceitos e técnicas da econometria e suas

aplicagdes (analise de regressao linear)

Introduzir o relacionamento entre variaveis

econdmicas no caso de duas variaveis

Permite medir o grau de confiabilidade do modelo

estimado em termos probabilisticos

Testar este relacionamento empiricamente

Fonte: Prépria
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Os objetivos nos distintos cursos estdo mais orientados para a formagao de
um econometrista em todas as vertentes para compreender, avaliar,
incorporar, estimar e especificar 0 que sdo os elementos fundamentais do
processo econométrico de uma forma mais profunda. Apesar de os objetivos
parecerem ser diferentes, todos estdo interligados de uma ou outra forma.
Assim vemos que o objectivo que diz “Compreender o conceito e objetivos da
econometria” do I.S.P. Lusiadas tem o mesmo teor que o objectivo do |.S.P.
Jean Piaget que diz “Introduzir o estudante na especialidade dos conceitos e
técnicas da econometria e suas aplicacées” e ainda assemelha-se ao obijetivo
da Katiavala Bwila que diz “Introduzir o relacionamento entre variaveis
economicas no caso de duas variaveis”. Todos estes objetivos falam da
necessidade que existe de se conhecer os elementos principais que regem a
econometria. Com isto podemos dizer que, de uma forma geral, os objetivos
foram tracados de tal maneira que ao elaborar a sua aula o docente tenha
que apresentar ao estudante as ferramentas necessarias para que este tenha
em maos as ferramentas fundamentais para o tratamento de uma experiéncia

econométrica.
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Tabela V- Bibliografia indicada no ensino da econometria

Bibliografia indicada ao estudante

Universidades / Institutos

Katiavala Bwila

I.S.P. Lusiadas I.S.P. Jean Piaget

. | Gestao de
Economia
Empresas

] Gestao de Economia de Informatica
Economia . -
Empresas Gestao de Gestao

Basic Econometrics Models e Economic Fore
Casts (Gujarati D.)

Econometria (traduzido por Alfredo Alves de

Farias)

Econometria Bésica (Gujarati)

Econometria Basica: Teoria e Aplicagdes
(Matos, Orlando Carneiro1997).

Econometria schaums Exercicios e teoria

(Oliveira M.M. e outros)

Econometric Analysis (Greene)

Econometric Method’s (J.Johnston)

Elementos de econometria (Sao Paulo,
Kmenta, J. 1988)

Essencials of Econometrics (Gujarati, D. 1999)

Estatistica Aplicada a Administracao e Gestao
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Estatistica Aplicada a Administracao

Econdmica

Estatistica Aplicada a Economia e
Administracao (traducéo de Carlos A. Crusius e
Jandyra M. Fachel)

Estatistica Descritiva

Estatistica e Introducéo a Economia (Sartotis,
Alexandre)

Licoes de Econometria (Lange, O. Res-Editora
limitada)

Matematica e Estatistica Aplicada

Mateméatica para Economia e Administragédo
[tradugé@o de Matematical analysis, Business
and Economic Applications (Weber, Jean e.)]

Mathematics for Economists (Yamane, Scond.
Edicion)

Modelos Econémicos [cap.IV(Guillaume, M.)]

Theory of Econometrics: An introductory
Exposition of Econometrics Methods
(Koutoyiannis A. 1988)

Fonte: Prépria
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Quanto a bibliografia, existe muita diversidade. Algumas faculdades como a
Katiavala tém 50% da bibliografia sugerida ao estudante em Inglés, o que
dificulta a pesquisa por parte dos estudantes, visto que muitos deles nao
dominam a lingua inglesa, para além de existirem estudantes que no ensino
médio optaram pela lingua francesa e que agora se deparam com a
bibliografia inglesa. No entanto, toda bibliografia sugerida est4 diretamente
ligada ao conteudo econométrico a lecionar. Por sua vez o Instituto Superior
Politécnico Lusiadas assim como a Universidade Katiavala Bwila tem todo
conteddo virado mais a econometria como tal e, ao contrario da Katiavala,
que esta em fase de organizacao nas suas novas instalacées e nao possui
biblioteca nem uma livraria para que os estudantes de alguma forma tenham
acesso a bibliografia sugerida. O Instituto Superior Politécnico Lusiadas tem
toda a bibliografia em portugués e uma livraria onde é possivel encontrar ou
encomendar todos os livros sugeridos, para além da biblioteca da instituicao,
o que facilita os estudantes nas pesquisas que tém a fazer. Por sua vez o
Instituto Superior Politécnico Jean Piaget, tem uma bibliografia mais virada a
estatistica, com apenas uma pequena parte voltada diretamente ao ensino da
econometria e como tal, uma pequenissima parte voltada ao ensino da
Matematica, como ocorre no curso de Economia e Gestao. Aqui encontramos
um pouco de tudo, ou seja, encontra-se uma bibliografia que mostra a
interligacdo entre as ciéncias Matematicas, Estatistica e Econometria. J4 a
diversificacdo da bibliografia é reduzida no curso de Engenharia Informatica
de Gestdo que nos apresenta apenas duas sugestdes para tal, limitando a
possibilidade de mais opinibes em relacdo aos conhecimentos
econométricos. No entanto também possui uma livraria onde se podem
encontrar tais livros e o estudante pode adquirir a bibliografia recomendada,
bem como biblioteca bem apetrechada com literatura diversificada.
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Tabela VI- Programas da disciplina de Econometria das distintas Universidades/Instituicoes

Universidades / Institutos

Katiavala Bwila I.S.P. Lusiadas I.S.P. Jean Piaget
Conteudo programatico por capitulos _ _ i __
Economia Gestao de Economia Gestao de | Economia | Informatica
Empresas Empresas | de Gestao | de Gestao
Andlise de regressao de duas variaveis X
Analise de regressao multipla X
Apresentacao dos resultados de regressao X
Autocorrelagdo X
Coeficiente de determinacao quadrado (R?) X
Equacbes simultaneas X
Estudo formal do processo econométrico de X X
aplicac6es de modelos
Formas Funcionais de modelos econométricos X
Heterocedasticidade X
Identificagéo X
Intervalos de confianga para parametros X
Introducéo X
Introducéo a teoria de séries X
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Modelo linear geral

Modelo linear geral e variavel binaria

Modelos explicativos dindmicos

Multicolinearidade

Natureza da analise de regressao

O modelo de regressdo simples

Problemas de estimacéao

Procedimentos econométricos

Reflexdes metodolbgicas

Regressao multipla-extensées

Teste de hip6teses

Uso de determinantes para resolver sistemas de

equacoes

Variaveis especiais

Violacao dos pressupostos basicos e solucdes

Fonte: Prépria
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Embora os cursos tenham nomes diferentes, em termos de conteldo estes
nao diferem muito, naquilo que se apresenta ao estudante nas distintas
disciplinas, apenas se vé uma diferenca na organizacdo tematica dos
assuntos a tratar de uma instituicdo para outra. Verifica-se, no entanto, que
para o ensino da econometria existem unidades tematicas que numa
universidade sdo analisados como um assunto dentro de uma unidade
tematica enquanto que na outra representa ja uma unidade tematica como é,
por exemplo, o que acontece com o tema: “Violacao de pressupostos basicos
e solugbes”, do curso de Economia da Katiavala Bwila onde se fala dos
testes mais usuais no estudo da heteroscedasticidade, multicolinearidade e
autocorrelacdo; enquanto que a Lusiada trata cada um destes elementos
(heterocedasticidade, multicolinearidade e autocorrelacdo) como uma
unidade tematica, onde estuda todos os fatores que intervém na sua
existéncia como tal. Também existem temas com nomes diferentes a primeira
vista e que tratam do mesmo assunto a partir de diferentes pontos de vista
como é o caso dos temas; “Introducdo” da universidade Katiavala e da Piaget
dos cursos de Economia e Economia e Gestéo, respectivamente, e “Estudo
formal do processo economeétrico de aplicacdo de modelos” da Lusiada nos
cursos de Economia e Gestdao de Empresas, que tratam de assuntos como a
definicdo de econometria, sua importancia, sua classificacao, seus objetivos
entre outros aspetos basicos. Ainda para o ensino da econometria torna-se
importante conhecer o conteudo Matematico programado para estes cursos.
Desta forma vemos que todas as universidades comeg¢am por rever aquilo
que foi o conteudo lecionado no ensino médio, aprofundando um pouco mais
este ou aquele assunto. Vemos também que o conteludo programatico das
diversas faculdades em relacdo a disciplina de Analise Matematica é o
mesmo, diferindo apenas na questao organizacional dos conteudos em
alguns casos. A seu modo vemos que cada faculdade retira da Matematica
conteudos de algebra e geometria que tém aplicagao direta nas disciplinas
econdémicas, como é o caso do estudo e andlise da funcéao linear, tendo em
conta as suas representacdes graficas e o estudo completo de uma funcao,
retratando a vida econdmica no uso de matrizes, buscando os determinantes
que ajudam de certa forma na compreensdo e aplicacdo dos modelos
econométricos, facilitando a analise de resultados. O integral de Riemann
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necessario na analise de resultados das experiéncias econémicas. No curso
de Engenharia Informética de Gestao faz-se um estudo detalhado daquilo
que é a disciplina de Matematica. Aqui se estuda a disciplina nas varias
vertentes do saber matematico, tornando claro ao estudante as areas deste
saber que estao diretamente ligadas a estatistica e econometria, bem como a
interligacdo desta com as varias ciéncias assim como a fisica e outras. O
estudante do curso de Informédtica de Gestdo termina com um amplo
conhecimento daquilo que é a Matematica, como dividi-la em secc¢des e
como liga-la a si mesma. Ainda consegue ver claramente a ampla aplicacao
da Matematica na vida pratica do dia a dia. Por sua vez, o conteldo
estatistico aqui apresentado tem uma profunda aplicacdo a disciplina de
econometria, visto que se fala de regressao linear e correlacdo de variaveis.
Apesar de que o Instituto Superior Politécnico Lusiada de Angola foque muito
ainda a descricao das variaveis aleatorias e as probabilidades que nao sao
menos importantes para a compreensao rapida e clara daquilo que séo os
modelos econométricos e suas aplicagdes nas atividades econdémicas. O
conteudo estatistico transmitido é aquele que serve de base ou que nos
apresenta as ferramentas necessarias para o tratamento da econometria
como tal. Temos aqui elementos como, conceito de variavel aleatéria e outros
para a compreensao da aleatoriedade em econometria, 0 conceito de teste
de hip6teses que ajuda na compreensao da aplicacao de hipbteses, Modelo
de Regressao Linear que nos da uma ideia de como é e sera trabalhar com
modelos deste tipo, o Método dos Minimos Quadrados muito utilizado em
econometria para andlise de erros nos modelos econométricos, os Erros de
primeira e segunda espécie que nos ajudam a diferenciar os tipos de erros
encontrados nos modelos econométricos usados, bem como 0s mecanismos
de supera-los. Com isto vemos que a probabilidade e a estatistica sao
fundamentais para o ensino da econometria por introduzirem os elementos
primordiais da econometria como as variaveis aleatérias, as funcdes de
distribuicdo, modelos lineares simples, covariancia e correlacao, intervalos de
confianca e testes de hipéteses, que compdem as bases econométricas para
aplicagdo de modelos econométricos, proporcionando ao econometrista as
ferramentas de trabalho seguro para as questdes que se lhe apresentam, a

fim de obter na sua analise econométrica resultados fiaveis.
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Tabela VIl — Conteudo Matematico, Estatistico e Econométrico programado para os cursos de Economia e Gestdo de Empresas.

DISCIPLINA

UNIVERSIDADES

KATIAVALA BWILA

I.S.P. LUSIADAS

I.S.P. JEAN PIAGET

MATEMATICA
ANALISE MATEMATICA |

I. Sucessdes: nogdes topoldgicas; definicao de
sucessao; limite de uma sucessao; critérios de
convergéncia e de divergéncia.

. Limite de uma fung&o real de variavel real: defini¢ao;
limites laterais; propriedades e calculo dos limites;
numero de Néper.

[ll. Fungdes continuas e descontinuas em R: definigao
de continuidade; continuidade lateral; descontinuidade.

I. Algeba linear: matrizes ou calculo matricial (
generalidades e definigbes; &lgebra de
matrizes; inversa de uma matriz; matriz
transposta); determinantes( defini¢cdes; regras
de cdélculo; teorema de Laplace; regra de
Cramer de Sarrus; propriedades; matriz
adjunta; menor complementar, complement
algébrico; valores e vectores préprios de uma
matriz, diagonalizacdo; equagbes matriciais);
sistemas de equacgdes lineares( representacao
matricial de sistemas de equacgdes; método de
matriz inversa da resolucado de sistemas das
equagoes; regra de Cramer para resolucao de
sistemas de equacgdes lineares; método de
Gauss; sistemas homogeénios.

Il. Célculo diferencial em IR e em IR": Funcgdes
( definicdes, apresentagdo analitica, de tabela
e gréfica, dominios e contradominios;fungdes
reais de variavel real, graficos e analise;
funcdes trigonométricas e inversas
trigonométricas, gréficos e andlise; nogbes de
limites e continuidade de uma fungao);
derivadas ( derivada de uma funcao real de
variavel real, definicdo e interpretacao;
principais férmulas e regras de derivacgao;
derivacdo de fungbes compostas e implicitas;
derivagéo logaritmica, de funcdes
apresentadas na forma paramétrica, e de
funcbes inversas; derivadas de diferentes
ordens); aplicacOes das derivadas (teorema de
Lagrange. Aplicagbes; breves nogdes sobre
séries de poténcias; breve referéncia as
nogdes de limite e continuidade num ponto;
problemas de maximos e minimos; aplicacao
em economia)

|. Axiomatica dos numeros reais

Il. Sucessdes geométricas e aritméticas.

lll. Nocdo de limite, teorema de Bolzano-
Weierstrass.

IV. Séries numéricas: critérios de
comparacao de D’Alembert e de Cauchy;
séries alternadas e de poténcias.

V. Fungbes reais de variavel real:
continuidade de limite; continuidade global;
teorema do valor médio e de Weierstrass;
levantamento de indeterminacoes.

VI. Diferenciabilidade: definicdo; teorema de
diferenciabilidade; derivada da funcao
composta; derivadas parciais de ordem
superiora primeira; teorema de Schwarz.

VII. Aplica¢des: estudo completo de uma
funcdo; levantamento de indeterminagdes
pelo teorema de L'Hospital.

VIII. Primitivagdo: =~ métodos  gerais;
primitivacdo de fungdes racionais; condi¢cdes
de integrabilidade; integracao por

substituicdo, por partes; integracdo de
funcbes irracionais, trigonométricas e
racionais.

IX. Integrais definidos

X. Nog¢do de matriz: tipos de matrizes;
propriedades; céalculo da matris inversa;
soma e multiplicagdo de marizes; sistemas
de equagdes lineares; resolucdo de
sistemas de equacgdes; método de Cramer e
de Gauss.
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ANALISE MATEMATICA Il

I. Derivadas: definicdo; derivadas laterais; regras
de derivagdo; derivadas das fungdes compostas;
derivadas das  fungbes  logaritmicas e
exponenciais; derivadas de ordem superior;
derivadas parciais; extremos de uma fungéo
continua; aplicagdes economicas das derivadas.

II. Primitivas: Integragdo indefinida (nocdo e
definicdo; Integracdo imediata; Integragédo por
mudanca de variavel; Integrcdo por partes);
Integragdo definida (definicao; formula de Newton-
leibniz; propriedades; célculo das coordenadas de
figuras planas); Integragdo impropria (definigéo;
propriedades).

Ill. Séries: definicdo; séries numéricas nao
alternativas (definicao; condicées de convergéncia
e divergéncia; critérios de convergéncia); séries
numéricas alternadas (definicdo; critério de
Leibniz).

I. Célculo integral: primitivagdo de uma fungao
real de variavel real; método imediato de
primitivacdo; integral indefinido (método
imediato de integragéo, de integragao por
partes, por substituicdo e da decomposigao;
integrais de fung¢des irracionais,
trigonométricas e exponenciais); integral de
rieman para fungées reais de variavel real.
Definicdo. Propriedades; céalculo de areas de
regides limitadas do plano; integrais
improprios. Célculo de areas de regides nao
limitadas do plano.

Il. Funcdes de varias varidveis e integrais
duplos: fungdes de vérias variaveis; derivadas
parciais; integrais multiplos; integrais duplos
(definigao, propriedades e célculos nos casos
simples); mudanga de variavel. Calculo;
aplicagéo de integrais duplos.

[ll. Equagbes diferenciaveis: equagdes
diferenciaveis nio lineares de 12 ordem
(variaveis separadas, homogéneas, exatas,
fatores integrantes); equagdes diferenciais
lineares (12 ordem, 22 ordem com coeficientes
constantes, estabilidade)

IV. Breve introducdo a analise numérica:
interpolacao polinomial; reta dos quadrados
minimos. Aplicagdes.
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ESTATISTICA

ESTATISTICA

|. Estatistica descritiva: conceitos fundamentais
(definicao de estatistica; populagdo, amostra, atributo,
atributo qualitativo e quantitativo, variavel, variavel
discreta e continua, elemento e dado estatistico, nivel de
medida dos dados e variaveis); distribuicao de
frequéncias (definigdo. Conceitos de modalidade,
frequéncia absoluta, frequéncia relativa, frequéncia
acumulada absoluta e relativa; apresentacdo ods dados.
Distribuigao de frequéncias de variaveis discretas.
Diagrama de barras; apresentacao dos dados.
Distribuigao defrequéncias de variaveis continuas;
histograma de frequéncias. Poligono de frequéncias);
medidas de estatistica descritiva (medidasde tendéncia
central: média aritmética, mediana e moda;medidas de
tendéncia nao central: quartis, decis e percentis;
madidas de dispersao: desvio absoluto médio, variancia,
desvio padrao e coeficiente de variagdo; medidas de
concentracdo: curva de lorenz e indice de Gini; medidas
de assimetria; medidas de curtose).

Il. Probabilidades: revisdes (algebra dos conjuntos;
analise combinatéria. Técnicas de contagem. Principio
de multiplicagdo. Combinagdes, permutagdes e
arranjos); experiéncias aleatorias. deresultados.
Acontecimentos; conceitos de probabilidades [conceito
classico de probabilidades; conceito frequencista
(estatitica); conceito subjetivo; axiomas e principais
teoremas de probabilidades]; probabilidade condicionada
(definicao; férmula de probabilidade de total; formula de
Bayes); independéncia.

lll. Variaveis aleatdrias: nogao de variavel aleatoria.
Definicdo. Fungéo de distribui¢cdo. Propriedades;
variaveis aleatérias unidimensionais (variaveis aleatorias
discretas. Fungao de probabilidade; variaveis aleatorias
continuas. Fungéo de densidade); variaveis aleatérias
bidimensionais (definicdo. Func¢ao de distribuicdo
conjuta. Propriedades; variaveis aleatérias discretas.
Fungéo de probabilidade conjunta. Distribuicdo marginal.
Distribuicées condicionais; variaveis aleatérias
continuas. Funcao de densidade conjunta. Distribuicoes
marginais. Distribuigdes condicionais; Independéncia de
variaveis).

IV. ParAmetros das variaveis aleatorias: parametros de
localizagéo (de tendéncia central. Valor esperado.
Mediana. Moda; quantis: quartis, decis, percentis);
momentos. Momentos ordinarios iniciais e centrados;
parametros de disperséo. Variancia, desvio padrao e
coeficiente de variacao; parametros de associacao.
Covariancia e coeficiente de correlacao.

V. principais distribui¢cdes tedricas discretas: distribuicéo
uniforme; distribuicao binomial (distribuicao de Bernoulli);
distribuicdo de poissson; distribuicdo Hipergeométrica.
VI. Principais distribuicdes tedricas continuas:
distribuicdo uniforme; distribuicdo exponencial;
distribuicdo normal (ou de Gauss).

VII. Ressultados assintoticos: lei dos grandes nimeros
(desigualdade de Tchebichev; lei fraca dos grandes
ndmeros; leiforte dos grandes nimeros); teorema do
limite central. Definicdo. A aproximag¢ao normal das
distribuicées binomial e de Poisson.

|. Estatistica descritiva: conceitos; distribuicées de
frequéncias; representacdes graficas; medidas de
localizagdo, disperséo e deassimetria; Box-Plot.

Il. Teoria das probabilidades: conceitos (experiéncia
aleatédria, espacgo de resultados, acontecimentos); definicao
de probabilidade (classica, frequencista e axiomatica);
probabilidade condicional; acontecimentos independentes;
teorema da probabilidade total; teorema de Bayes.

lll. Variaveis aleatérias discretas: conceito de variavel
aleatédria; fungdo massa de probabilidade; funcao de
distribuigdo; parametros de variaveis aleatdrias; distribuigoes
de probabilidade discreta (prova de Bernoulli; distribuigao
binomial e de Poisson).

IV. Variaveis aleatérias continuas: conceito; funcao
densidade de probabilidade; funcédo de distribuicao;
parametros de v.a®. continuas; distribuicées de probabilidade
continuas (distribuicdo informe e normal).

I. Introducdo: nota histdrica; conceitos gerais (definicdo de estatistica,
bioestatistica, populacdo, amostra, dados e varidveis); objetivos do estudo da
bioestatistica.

Il. Tipos de estatistica: descritiva e inferencial.

Ill. Variavel: tipos de varidveis; niveis de medida de uma variavel.

IV. Estatistica descritiva: apresentacoes estatisticas; apresentacao tabular dos
dados (frequéncias simples e agrupadas; apresentacdo grafica dos dados;
histogramas e poligonos defrequéncias, curvas de frequéncias, diagrama de
barras, graficos de linhas, graficos circulares (tartes)); descricdo de dados
“carateristicas amostrais”, medidas de tendéncia central “localizacao”. Média, moda
e mediana (medidas de variabilidade “dispersdo”, amplitude, desvio padrao,
variancia); teorema elementar da probabilidade (nogbes basicas de probabilidades;
probabilidades condicionais; teorema de probabilidade total (teorema de Bayes));
amostragem, etapas de um levantamento por amostragem, tipos de amostragem
(amostragem ndo probabilistica e probabilistica); distribuicdes estatisticas
[distribuicdes de variavel discreta (Binomial e Poisson); distribuicdes de variavel
continua (normal)].

V. Estatistica inferencial (indutiva): distribuicbes amostrais e teorema do limite
central; estimagao de parametros populacionais (estimagao pontual; estimagao por
intervalos de confianca; uso da distribuicdo t de student); teste de hipdteses
[contraste de hipdteses em distribuicbes normais; comparacao de duas médias
(teste t), homocedasticidade, heteroscedasticidade, observacdes emparelhadas];
numeros indices.
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ESTATISTICA I

I. Teoria de estimacao: nocao de inferéncia estatistica
(tipos de amostragem; distribuigcbes amostrais.
Distribuicdo normal, qui-quadrado, student e Fischer.
Distribuicoes amostrais de médias, variancias,
proporgdes, diferencas de médias, diferencas de
proporgdes e razao de variancias); estimagao pontual de
parémetros (definigbes. Estimacéo, estimador e
estimativa; propriedades de estimadores); estimagéo de
parametros por intervalos (definigdes. Intervalos de
confianga. Principios; intervalos de confianga para
médias, variancias e proporgoes; intervalos de confianga
para diferenca de duas médias; intervalos de confianga
para diferenca de duas propor¢des; intervalos de
confianca para diferenga de duas variancias).

Il. Testes de hipdteses: conceitos basicos [hip6tese
estatistica. Hip6tese nula e alternada; nivel de
significancia; erros do tipo | e do tipo II; critério
estatistico; regido de aceitacao e regiao critica
(rejeigao)]; principio. Passos de um teste de hipdtese
(formulag&o das hip6teses e estabelecimento do nivel de
significancia; definicdo do teste. Teste bilateral e teste
unilateral; calculo dos pontos criticos do critério
estatistico, estabelecimento das regibes criticas e de
aceitacao e definicdo das regras de decisao; calculo do
valor do teste; comparagao e tomada de decisao); testes
paramétricos (testes para a média de uma populagao
(com variancia populacional conhecida e desconhecida);
teste para a propor¢éo; teste para variancia uma
populagédo normal; teste para a diferenga de duas
médias populacionais (com variancias populacionais
conhecidas e desconhecidas); teste para a diferenca de
duas proporgoes; teste para a razao de duas variancias);
testes ndo paramétricos (teste qui-quadrado de
ajustamento e de independéncia).

Ill. Analise de variancia (ANOVA): conceitos bésicos.
Principios; andlise de variancia simples [soma de
quadrados (entre e dentro dos grupos); graus de
liberdade (entre e dentro dos grupos); variancias entre e
dentro dos grupos; valor do teste; comparacao e tomada
de decisao; quadro de analise de variancia].

IV. Correlagao e regressao: diagramas de dispersao;
regressao linear simples. O método dos minimos
quadrados; correlagdo linear; coeficiente de
determinacéo e andlise de variancia.

V. Andlise das séries temporais: introdugao (definicao;
componentes de uma série temporal; matodos de
decomposicao de uma série temporal); anélise da
tendéncia (método dos minimos quadrados e das
médias moveis); analise da componente sazonal
[método da percentagem média; calculo dos indices
sazonais (num modelo de decomposi¢ao aditivo e num
modelo de decomposi¢ao multiplicativo)];
analisedacomponente ciclica.

VI. Numeros indices: introdugao (definicao; tipos de
ndmeros indices); indices simples. Propriedades; indices
compostos ou agregados; indices compdsitos ou
sintéticos; manipulacdo dos numeros indices; deflacao
de séries temporais [0 indice de pregos no consumidor
(IPC); alguns problemas na determinacéao do UPC].

I. Estimagéao pontual: estatisticas; estimador e estimative;
proriedades dos estimadores.

II. Estimagéo por intervalos de confianga: nog¢édo de intervalos
de confianga; calculo de intervalos de confianca; intervalos
de confianga para médias de normais; intervalos de
confianga para proporgoes.

Ill. Testes de hipdteses: conceito de teste de hipoéteses;
conceito de estatistica de teste e regra de decisio; erros de
primeira e segunda espécie; conceito de peténcia do teste.
IV. Regressao linear e correlagédo simples: introducao;
modelo de regressao linear; método dos minimos quadrados;
coeficiente de determinagéo e correlagao.
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I. Andlise de variancia (ANOVA): anova a um critério de classificacdo; anova a dois
critérios de classificagdo; anova multifactorial; comparagdes multiplas (Tukey,
Bonferony, Newman Keuls).

II. Andlise de correlacéo e de regressao: correlagédo e regressado simples e multipla.
Ill. Teste de qui-quadrado (tabelas de contingéncia)




ECONOMETRIA

I. Introdugdo: regressao simples (relagdo determinista;
relagcéo estocéstica); regressao multipla (pressupostos
béasicos; derivagdo de equacdes normais necessarias
para calcuar os coeficientes de uma fungéo); uso de
determinantes para resolver sistemas de equagdes (a
regra de Crammer; o método do inverso; o método
pivotal ou de eliminacdo de Gauss; outros métodos).

Il. Casos aplicados: testes de hipéteses (T-teste; F-
teste); coeficiente de determinacéo quadrado (R?);
intervalos de confianga para os parametros;
apresentagéo dos resultados da regressao; violagdo dos
pressupostos basicos e solugdes (-heterocedasticidade:
o uso do teste de Breusch Pagan, de Goldfeld-Quandt, e
do teste de White, uso de gréficos, de residuos e
dummies, etc; - teste de auséncia de auto-regressao:a

I. Estudo formal do processo econométrico de aplicagao de
modelos: conceitos e objetivos da econometria; conceito de
modelo (classificacdo de modelos em economia; modelos
econométricos; pesquisa econdmica e uso de modelos
econométricos); especificagdo de modelos (conceitos de
especificagao; fontes de informacgdes para a especificagao
de modelos; restricdes a construgdo de modelos sem teoria;
formas funcionais linealizaveis; critérios de escolha da forma
funcional).

II. © modelo de regressao simples: o0 modelo linear simples
(pressupostos do modelo; método de estimacdo de modelos;
método dos minimos quadrados; exemplos numéricos da
aplicagao do modelo linear simples “avaliacao de modelos
estimados; caraterizacdo de uma variavel aleatéria;
qualidade desejaveis dos estimadores; critérios de avaliacao

I. Introdugao: econometria; metodologia da econometria; tipos de econometria; o
papel do computador.

Il. Natureza da analise de regressao: origem historica do termo regressao;
interpretacdo moderna da regressao; regressao versus causacao; regressao
versus correlagao.

Ill. Andlise de regresséo de duas varidveis: conceito de fungao de regressao
populacional (FRP); significado do termo linear; significado do termo de
perturbagdes; conceito de funcéo de regressdo amostral (FRA).

IV. Problema da estimativa: método dos minimos quatdrados ordinarios; o modelo
classico de regressao linear; as hipéteses subjacentes ao método dos minimos
ordinarios quadrados; precisdo ou erros-padrao das estimativas por minimos
quadrados; propriedades dos estimadores de minimos quadrados (teorema de
Gauss-Markov).

V. Andlise de regressao multipla: o modelo de trés variaveis (nog¢ao e hipoteses);
interpretacao da equagéao da regressao multipla; significado dos coeficientes de

V. Heterocedasticidade: conceitos e consequéncias;
pressupostos sobre a natureza da variancia dos residuos e
correcdo da heteroscedasticidade; testes e correcéo da
heteroscedasticidade; aplicagao do teste de Quandt-
Goldfeld; aplicacao do teste de Glejser; aplicacao do teste de
Park.

% estatistica de Durbin-Watson e outros métodos “Durbinh, | de estimativas de modelos; média, variancia dos parametros | regresséo parcial; estimativa por MQO dos coeficientes de regressao parcial.
i etc”; solugbes possiveis: transformagao da equagédo em estimados; decomposicao da soma de quadrados; variancia
= causa, ou transformagéao através de logarmos; - amostral ou residual; coeficiente de determinacao; estatistica
% perturbacdes auto: regressivas, estimacgao interativa de F; estatistica t; testes de hip6teses; intervalos de confianga;
Q duas etapas “biepatica”, método de Durbin, o uso das correlacao parcial”).
8 primeiras diferengas; -testes de multicolinearidade: o uso | lll. Modelo linear geral: modelo linear geral [pressupostos
da matriz de correlagédo; o uso do determinante. basicos; estimacao dos parametros do modelo; estatistica de
Solugdes possiveis: identificagdo da causalidade e sua avaliagcao; andlise de regressao e correlacao parcial;
correcao, etc. exemplo numérico da aplicacao do modelo linear geral e de
lll. Formas funcionais de modelos econométricos: correlacao parcial (variancia amostral ou residual; coeficiente
regressao multipla-extensdes (0 modelo de Logit e a sua | de determinacéo; estatistica F; estatistica t); teste de
estimacao; variaveis independents nao quantificaveis hipéteses; intervalos de confianga; correlacao].
“dummies de 0,1; dummies de 0, 1, 2, etc”); equagdes
simultaneas [caso de correlacdo entre variaveis
independentes e o erro; casos de erros nas ambas
variaveis (dependente e independente)]; identificacao
(condicbes necessarias e condigdes suficientes); outros
e diversos [métodos avangados de estimagéao (e.qg.
MLE); omiss&o de uma variavel independente
importante; etc].
I. Modelo linear geral: aplicagdo do modelo linear geral
(forma linear; forma logaritmica ou potencial; forma
exponencial ou semilogaritmica |; forma hiperbdlica ou
reciproca |; forma quadratica).
Il. Varidveis especiais: variavel tempo (o tempo como
variavel explicativa); variaveis binarias ou dummies (conceito
e objetivos; como incorporar variaveis binarias ao modelo;
aplicagao do modelo linear geral com utilizagao de variaveis
dummies).
IIl. Multicolinearidade: conceito e consequéncia; casos de
_ multicolinearidade; diagnostico da multicolinearidade;
< tratamento da multicolinearidade; aplicagdo de testes de
o multicolinearidade.
I IV. Autocorrelagdo serial: conceito e consequéncias; fontes
= de autocorrelacao; diagnostico de autocorrelacéo; testes e
% correcao do problema da autocorrelacao serial; aplicagéo do
O teste de durbin-Watson; aplicagao do teste de Godfrey;
8 correcao pelo método interativo de Cochrane-Orcutt.
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Do exposto na tabela VI (acima) podemos ver que nado podemos falar de
Econometria sem antes buscarmos bases Matematicas e Estatisticas para a
fundamentarmos. Da Matematica, a Econometria busca nog¢des de condigao,
variavel independente e dependente, de representacdo grafica bem como
sua interpretacao, retira o conceito de fungcao entre outros; ja da Estatistica
busca as noc¢des de varidncia, desvio padrao, covariancia, erro, hipétese e
muito mais. No entanto, estes conteudos lecionados nos cursos de Economia
e de Gestao de Empresas apresentam varias diferencas de uma instituicao
para outra no que diz respeito a sua organizacao por unidades tematicas
(capitulo). O teor apresentado aos estudantes é até certo ponto semelhante,
mas ha uma necessidade de unificad-los tanto em unidades tematicas ou
capitulo como nos assuntos tratados em cada unidade temética, visto que os
conteldos de cada disciplina sdo vastos, os docentes tém encontrado
dificuldades no cumprimento dos programas e a unificacdo dos conteudos
requereria que se fizesse um corte vertical no conteudo até entdo
programado. Quanto a Econometria que € lecionada apenas no primeiro
semestre do terceiro ano curricular dos cursos de economia em todas as
instituicdes, tem sido dificil para os docentes cumprirem com todo o programa
0 que mostra que devido a sua importancia na formacdo de um gestor
deveria se aumentar a carga horaria desta disciplina para que se cumpra com
o programado, ocupando os dois semestres do terceiro ano curricular e
preparando assim da melhor forma os seus gestores. Com isto é necessario
que os conteudos econométricos lecionados nas distintas instituigcbes
superiores sejam 0s mesmos, isto €, tenham a mesma organizacdo e que
comecem todos com uma unidade introdutéria onde se apresentem a
importancia, o historial, os objetivos da disciplina, entre outros aspectos.
Também é importante que as unidades tematicas estejam organizadas da
melhor forma possivel de tal modo que o conteudo seja apresentado ao
estudante de forma gradual, partindo do simples para o complexo, focando os
elementos fundamentais na aplicagdo laboral dos conhecimentos
econométricos. Para uma melhor formacao de um gestor visando excelentes
resultados no local de trabalho é necessario que haja mais debates e
coléquios dirigidos aos estudantes com vista a conhecerem os demais

métodos econométricos aplicaveis em diferentes situacoées, bem como as
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instituicbes investirem mais na aquisicido de pacotes informaticos que
facilitem a aplicacdo de modelos econométricos mais complexos uma vez
que os modelos ensinados aos estudantes sdao os modelos de regressao
linear simples e o multiplo (com trés variaveis) devido a falta de laboratorios
informaticos equipados com softwares que facilitem o estudo de casos mais
complexos, uma vez que no estudo de modelos econométricos de uma forma
geral utiliza-se apenas o software Excel. Deve-se criar nos estudantes o
habito de leitura, visto que os estudantes apresentam uma limitacdo na
interpretacdo econdémica dos problemas econométricos que se lhes
apresentam, e no ensino da Matematica e Estatistica enfatizar a importancia
de se interpretar todos os graficos estudados bem como a aplicabilidade dos
casos estudados.

Sendo o gestor uma alavanca para o crescimento de uma empresa e visando
o crescimento econémico da regidao académica em estudo, é urgente que as
instituicbes superiores da regiao reestruturem os seus programas de tal
forma que o gestor vindo de qualquer uma das instituicées esteja a altura de
responder as ansiedades do mercado de trabalho que lhe espera.

O Ministério do Ensino Superior deve controlar ndo s6 o surgimento
anarquico de novas instituicbes, como deve criar um departamento que
analise os programas sugeridos tendo em vista uma formacao que leve o
pais a um desenvolvimento mais amplo olhando para a qualificacdo
profissional dos cidadaos.
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4. Resultados

4.1 Resultados da revisao bibliografica

A econometria tem um papel importante na obtencao de dados fiaveis para
as operagdes econdmicas atuais, devido ao facto das varias acoes das suas
atividades serem analisadas em um curto espago de tempo.

Os modelos econométricos sdo as vias usadas pelos econometristas para
analisar os resultados das suas atividades sem, contudo, violar as regras
econOmicas, através de calculos de algumas funcdes matematicas com
suporte estatistico, para que se alcancem melhores resultados na analise das
atividades econdémicas em estudo.

O modelo econométrico do tipo deterministico ou exato é mais geral e muito
pouco utilizado em econometria por retirar a hipotese do erro, visto que a
Economia é uma ciéncia social, os seus resultados variam de acordo a
situacao em estudo. O modelo exato ndo é o mais indicado para o estudo das
medicoes econémicas aplicadas a Econometria, por analisar as variaveis em
estudo em grupos tendo em conta apenas o momento de sua distribuicao.
Nas fases de elaboracdo de um modelo até o momento de sua aplicacao
vemos que existe um conjunto de etapas, a percorrer como a de
especificacao do modelo (selecionam-se as variaveis explicativas da variavel
explicada definindo a forma funcional da relacao entre a variavel explicada e
as explicativas de forma correta); a etapa de selecdo da amostra (recolhem-
se os dados da amostra que podem ser seccionais ou transversais, temporais
ou cronolégicas e ainda longitudinais ou de painel); a etapa de estimagéo ou
ajustamento do modelo (o econometrista produz valores numéricos
constantes e concretos que se aproximem aos valores ignorados, recorrendo
a métodos com propriedades desejaveis); a etapa de avaliacdo dos
resultados (o0 coeficiente de determinacdo indica-nos a qualidade de
ajustamento, possibilitando a estimacao do valor da variavel explicada para
cada observacao, valores estes que ajustados para a variavel explicada
coincidem com os observados) e a etapa de utilizacdo dos resultados
(averigua-se a confirmagéo dos dados, especificando o modelo estimado e

74



validado estatisticamente, pode servir de base a antecipacbes de
conhecimentos futuros ou diferentes).

Um modelo econémico é econométrico e aplicavel, se as fases citadas
estiverem bem identificadas, os resultados obtidos estejam corretos e seja
aplicavel a situagdes pesquisadas.

Os modelos econémicos servem para analise de estrutura, simulacoes,
predicoes e constatacdo da teoria econdmica. Ao serem aplicados em
empresas para um ajuste de precos melhora os investimentos e, na previsao
das vendas futuras, resulta uma optimizacdo das vendas.

Por outro lado nao existe estatistica em econometria que ndo se apoie na
teoria econémica como guia. A Economia Matemética é a teoria mais basica
para tal estudo econométrico, por conter as ferramentas matematicas

necessarias para desenvolver um estudo estatistico e econométrico.

4.2 Resultados da entrevista aos coordenadores e aos
programas

Da analise feita aos programas e da entrevista aos coordenadores de
disciplina, vé-se que: a Econometria é uma disciplina fundamental para a
formacgéo legal de um gestor. No entanto, para que se lecione a econometria
é fundamental que os estudantes tenham bases matematicas e estatisticas, o
que faz com que esta seja apresentada ao estudante no terceiro ano
curricular, ja que no 12 e 2° anos estes adquirem conhecimentos matematicos
e estatisticos que servem de base sélida aos conhecimentos econométricos
por adquirir. Todas as instituicdes superiores lecionam a disciplina de
Econometria no primeiro semestre do 3% ano curricular e apenas uma
subdivide-a nos dois semestres deste ano curricular como econometria | e
econometria Il. Querendo ter um gestor dotado de conhecimentos
econométricos mais amplos e profundos no que diz respeito aos modelos
econométricos tendo em conta a sua importante influéncia na andlise e
tomada de decisdo do gestor nas diversas experiéncias econdémicas que se
Ihe apresentam, todas as instituicdes deveriam ter a econometria como uma
disciplina anual e ndo semestral. Vemos que o conteudo sobre modelos de

regressdo simples também conhecidos como modelo de regressao linear
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simples é um exemplo de que existem conteudos que para uma instituicdo é
uma unidade tematica enquanto que para outra instituicdo parece como um
subtema de uma unidade tematica, mostrando que de uma forma geral o
mesmo conteudo pode ser tratado de diferentes maneiras sem alterar os
seus aspectos primordiais. A vantagem é de que se o0 assunto é tratado como
unidade tematica, ha mais possibilidades de se avaliar todos os detalhes e
pormenores importantes no estudo deste tema. J& na questdo dos
componentes que indicam a existéncia de problemas na estimacao de dado
modelo que s&o a heterocedasticidade, colinearidade e autocorrelacao
algumas instituicbes estudam cada um destes aspectos em uma unidade
tematica enquanto outras os estudam como subtemas de uma unidade
tematica. Uma vez que os modelos econométricos mais apresentados aos
estudantes sdo os de regressao linear simples e mdultipla, os problemas que
surgem na analise de uma regressao devem ser bem estudados, passando
por todos os seus aspetos com muita paciéncia e cautela para que o
estudante os possa melhor distinguir e corrigir.

Verificou-se que o curso de Gestdo Empresarial € ministrado como uma
especialidade do curso de Economia, € que estes se dissociam em alguns
casos no terceiro ano curricular e os estudantes neste caso acabam ficando
sem uma formacao em econometria e em outros casos se dissociam no
quarto ano curricular e os estudantes sdo formados com conhecimentos
econométricos. Este facto faz-me sugerir que as instituicbes superiores
criem mecanismos que permitam esta dissociacdo apenas no quarto ano
curricular, porque o gestor torna-se mais completo se possuir conhecimentos
econométricos. Os objectivos tracados para esta cadeira de uma forma geral
visam transmitir da melhor forma os conhecimentos ligados aos modelos
econométricos principalmente os de regressao linear simples que € o mais
aplicado durante o processo curricular e que pode ser aplicado a partir do
programa informatico do Excel. N&o existe falta de bibliografica para analise
e pesquisa dos estudantes. O que se tem verificado € que os estudantes nao
tem uma cultura de investigacao, limitam-se as informagdes oferecidas pelo
seu docente o que nao é suficiente, para uma boa formacao. O estudante
deve procurar comprovar os conhecimentos a ele transmitidos a partir de

diferentes pontos de vista. A maioria destas instituicbes superiores oferece
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vasta bibliografia em portugués de diferentes autores e origens, facilitando de
certa forma a diversificacdo dos conhecimentos cientificos neste campo do
saber. No entanto, de uma forma geral, o aproveitamento dos estudantes
tem estado ao mesmo nivel nas distintas instituicdes do ensino superior. As
dificuldades na aprendizagem assemelham-se muito, pelo facto de na sua
maioria os estudantes ndo terem uma base sélida no campo da Matematica e
Estatistica, disciplinas que servem de alicerce para o ensino dos contetudos
econométricos; outro indicativo de dificuldades no aprendizado € a falta dos
programas de softwares préprios para o ensino dos modelos econométricos
limitando o campo de agdo do docente e do estudante, uma vez que 0s
conhecimentos praticos diferem consideravelmente dos conhecimentos
tedricos, ou seja, ouvir falar de regressao linear multipla difere muito de ter
meios para aplicar as féormulas estas regressdes, vendo na pratica como
identificar as variaveis. Dificultando assim a compreensao do que vem a ser,
na pratica, a utilizagdo destes meios na vida ativa e como estes contribuem

para tornar mais simples e pratico o seu trabalho.

5. Conclusoes

Feito o estudo da aplicacdo dos modelos econométricos no ensino superior
angolano, no caso da regido académica n® 2, concluiu-se que:

A Econometria vem para simplificar ainda mais a vida de um gestor tornando
0S seus resultados mais precisos e fiaveis, reduzindo consideravelmente os
riscos de se obter resultados duvidosos na andlise de dados nos diversos
estudos realizados.

O modelo econométrico do tipo estocastico é mais especifico que o modelo
deterministico, por quantificar as variaveis de dada experiéncia econémica
tendo em conta os conceitos da teoria econémica, buscando como base
conceitos matematicos como o da funcgéo linear, permitindo uma comparagao
da acao das variaveis intervenientes na experiéncia a realizar para garantir a

veracidade dos resultados.
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Existe uma série de etapas importantes a percorrer na elaboracdo de um
modelo econométrico até a fase de sua aplicagdo eficaz numa dada
experiéncia econémica.

No estudo de modelos econométricos surgem problemas como a
multicolinearidade, a heterocedasticidade e a autocorrelacdo, que
comprometem a confiabilidade dos valores dos coeficientes estimados e a
inferéncia estatistica. No entanto, existem formas especificas para contornar
estes problemas.

Existe uma gritante necessidade de se unificar os programas de Econometria
de tal modo que as unidades tematicas venham a retratar os conteudos ao
mesmo grau ou na mesma intensidade.

Para a realizacdo desta pesquisa colocaram-se as seguintes questdes: - Sera
que os estudantes tém recebido bagagem suficiente para contribuirem
positivamente no desenvolvimento econémico da regido? Como se tém
preparado para encarar as dificuldades que o mercado lhes apresenta? Da
analise feita aos programas e da entrevista aos coordenadores de disciplina
concluiu-se que, os estudantes tém recebido bases econometricas suficiéntes
para o cabal cumprimento de suas tarefas laborais contribuindo assim para o
desenvolvimento da regido, uma vez que, os docentes procuram apresentar a
estes todas as bases necessarias para a gestdo de uma empresa pequena
ou de médio porte, que corresponde mais a realidade da regiao.

Quanto aos objectivos da investigacao concluiu-se que:

1- O conteudo econometrico apresentado aos estudantes dos cursos
superiores de gestdo estd bem delimitado e contém todas as
componentes necessarias para a formacdo de um gestor capaz de
responder as ansiedades do mercado econémico-financeiro da regiao.
Tal conteudo foi cudadosamente selecionado procurando dar ao
estudante uma formacao completa, facilitando o estudo de casos e a
retirada de conclusées, bem como na tomada de decisées,
contribuindo assim para a sua eficiéncia laboral.

2- Analisada a bibliografia e o sistema de ensino concluiu-se que, apesar
de existir algumas limitacdes na aquisicao do material bibliografico, os
estudantes tém a seu dispor vasta bibliografia econometrica para a
sua formacéo tornar-se eficiénte, sé que uma boa parte dela encontra-
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se escrita em Inglés. Existe uma necessidade tal de se ter mais
bibliografia em portugés. Os docentes ajudam utilizando todos os
recursos disponiveis e que segundo estes sao insuficientes e muito
limitados. Tem-se procurado equipar os laboratorios informaticos com
software especificos para aplicacdo pratica dos modelos
econometricos, 0 que em muitas instituicoes estes ainda encontram-se
apenas nos projectos e ndo ha nada de concreto como é o caso da
katiavala Bwila. O sistema de ensino apresenta algumas lacunas, uma
vez que, em muitos casos o estudante chega ao ensino superior sem
bases de Estatistica o que dificulta o docente de Econometria na
transmissao dos conteludos econométricos perdendo tempo ensinando
ainda as bases e nao o conteudo econométrico propriamente dito. O
que faz com que os docentes venham a fazer alguns corte no
conteldo econometrico a apresentar, o que contribui de certo modo
para a fraca assimilacao por parte dos estudantes. Contudo tem-se
procurado apresentar aos estudantes os conhecimentos necessarios
para que com eficiéncia possam tomar decisées corretas no exercicio
da sua atividade laboral e atender as necessidades economicas-
financeiras das empresas da regido  desenvovendo-as
economicamente.

3- Quanto aos docentes, na sua maioria tem alguma formagdo no ramo
das ciéncias econdmicas, embora haja outros formados apenas em
Matematica ou estatistica, no entanto, estdo capacitados para esta
atividade devido a experiéncia adquirida nos varios anos de trabalho
lecionando a cadeira de Econometria e ndo tém encontrado
dificuldades significativas ao lecionarem tal cadeira.

No entanto as instituicdes superiores devem criar condicbes para que haja
laboratorios de informatica com software especificos para o estudo de
modelos econometricos, visto que, a falta de laboratorios equipados com
software especificos tem sido muitas das vezes apontada como a causa

principal para a falta da realizag&o das aulas praticas.
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Anexos
Entrevista aos Coordenadores de Disciplina

Venho por esta solicitar a sua cooperacao para dar avan¢o ao meu trabalho
de investigacdo relacionado a aplicacdo dos modelos econométricos no
ensino superior angolano, pelo que desejo desse resposta as questdes
abaixo. Estou certa que os seus critérios serdao de grande utilidade, dado o rol
que desempenha na direcao do coletivo de professores da disciplina. Desde

ja envio os meus agradecimentos.

1. Que nivel profissional quanto ao agregado pedagdgico e académico
possuem os docentes ligados a disciplina de econometria?
a) Superior com agregado pedagdgico
b) Superior sem agregado pedagdgico
c) Mestre com agregado pedagdgico
d) Mestre sem agregado pedagdgico
)

e) Outra classificacao

2. Considera que é importante o tratamento metodolégico para o seu
coletivo de professores? Por qué?

3. Considera ser importante o conhecimento sobre modelos
econométrico na formacao de um gestor? Justifique.

4. Tem recebido dos professores alguma reclamacgao sobre dificuldades
na transmissao do conteudo referente aos modelos econométricos?

a) Se sim, pode citar algumas destas dificuldades?

5. Considera que € necessario vincular o conteudo matematico e
estatistico aos conhecimentos econométricos? Por qué?

6. Acha que o Tema sobre aplicacdo dos modelos econométricos tem
sido bem tratado e que os estudantes conseguem assimilar o
conteudo correspondente?

7. Considera a carga horaria um fator importante na assimilacdo do
conteudo por parte do estudante?
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8. Considera ser eficiente a metodologia usada no ensino dos modelos
econométricos? Justifique.
9. No ensino dos modelos econométricos tem-se buscado auxilio nos

conhecimentos informatico? De que forma.
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