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Modelagé&o e Previséo da Taxa de Inflagdo de Angola

Resumo

O objectivo deste trabalho consiste em comparar os resultados obtidos da
previsdo das taxas de inflagdo mensal e homdloga de Angola, usando
diferentes modelos (univariados e multivariados) e estratégias.

Nos modelos univariados (ARIMA) adoptaram-se quatro estratégias em que a
modelacdo e previsdo foram realizadas sobre: os precos das 12 classes que
compdem o IPC, na primeira; as variagdes mensal e homologa dos precos das
12 classes que compdem o IPC, na segunda; o IPC, na terceira; as variagdes
mensal e homologa do IPC, na quarta.

Nos modelos multivariados (VAR/VEC) utilizaram-se duas estratégias em que a
modelacdo e previsdo foram executadas sobre: o IPC, na primeira e as
variacdes mensal e homologa do IPC, na segunda. Em ambos os casos, foram
incluidas variaveis enddgenas (oferta de moeda e taxa de cambio) e exdgenas
(preco do petroleo, taxa de juro e dummy sazonal) e criados cenarios preditivos
para a taxa de inflacdo de Angola.

Com a analise realizada, conclui-se que os modelos ARIMA (estratégia 4)
apresentaram melhor ajustamento para a previsdo da taxa de inflagdo mensal,
em comparacdo com a taxa de inflacdo homologa cujos melhores resultados
foram obtidos com os modelos VAR/VEC (estratégia 1).

Palavras-chave: Taxa de inflacdo; IPC; ARIMA; VAR; VEC; Previsao;

Modelacgéo.
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Abstract

The main purpose of this document is to compare the predictions obtained on
Angola’s monthly and homologous (annual) inflation rate, using univariate and

multivariate models and strategies.

For the univariate models (ARIMA) four strategies were used in which modeling
and forecasting were performed on: for the first one, 12 price classes that
compose the CPI; for the second one, the monthly and annual price variations
of the 12 CPI’s classes; for the third one, the CPI; and for the fourth one, the

monthly and annual CPI variations.

For the multivariate models (VAR/VEC) two strategies were used in which
modeling and forecasting were performed on:for the first one, the CPI; and for
the second one monthly and annual CPI variations. Both cases included
endogenous (money supply and exchange rate) and exogenous variables (oil

prices, interest rate) and created predictive scenarios for Angola’s inflation rate.

As conclusion, ARIMA models (strategy 4) are better tailored to forecast the
monthly inflation rate, while VAR/VEC models (strategy 1) gave better results in
predicting the annual inflation rate.

Key-words: Inflation rate; CPI; ARIMA; VAR; VEC; Forecast; Modeling.
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1. Introducéo

Viveram-se periodos dificeis durante a grande crise econdmica e financeira, em
que ocorreu a crise do subprime (crédito imobiliario de grande risco) em
2008/2009 e a grande crise na zona euro em 2011/2012 apés a queda do
banco de investimento Lehman Brothers.

Apesar de ainda se viverem consequéncias da crise, ja se comecam a verificar
sinais de recuperacao da actividade econémica mundial.

Segundo o FMI, prevé-se que o crescimento econémico mundial para 2015
atinga os 3,5%, motivado pela diminuicdo dos precos do petréleo, pelas
politicas fiscais mais moderadas e politicas monetarias adoptadas (FMI, 2015).

De acordo com as previsdes do Banco Mundial, prevé-se que as economias
emergentes apresentem um aumento da taxa de crescimento de 4,4% em 2014
para 4,8% em 2015 (World Bank, 2015).

Findo o periodo de guerra em 2002, Angola apresentou um rapido crescimento
e desenvolvimento econdémico, verificando-se uma taxa de crescimento do PIB
de 6,8% em 2013 (World Bank, 2015). Contudo, a queda dos precos do
petroleo afectou a economia angolana levando, assim, a um abrandamento do
seu crescimento, que registou valores de crescimento de 4,2% em 2014 (FMI,
2015).

Apesar do abrandamento do crescimento da economia angolana desde 2009, é
expectavel, a partir de 2014, maior ritmo de crescimento, consequéncia do
aumento de exportacdes, da producdo petrolifera e producdo nacional, bem

como do Investimento Directo Estrangeiro (IDE). Segundo o FMI, prevé-se que
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a economia angolana apresente uma taxa de crescimento do PIB de 4,5%, em
2015 (FMI, 2015).

Muitas decisbes econdmicas sdo tomadas baseadas nas previsbes dos
indicadores macroeconémicos e, por isso, as previsdes de séries econdmicas €
uma area de estudo com importante utilidade.

O presente documento estuda a economia angolana dada a sua evolugao no
periodo pés-guerra, que a conduziu a ser considerada uma economia
emergente e com um importante papel na economia mundial.

O principal objecto de estudo deste trabalho € a taxa de inflacdo que consiste
num dos indicadores macroeconomicos e reflecte o desempenho da economia
angolana.

1.1. Identificacdo do problema de investigacao

O proposito deste trabalho consiste na modelacdo e previsdo das taxas de
inflacdo mensal e homodloga de Angola. Para a modelacdo das taxas de
inflacdo utilizar-se-do0 dois tipos de modelos: univariados (ARIMA) e
multivariados (VAR/VEC), sendo o objectivo principal comparar os resultados
preditivos dos dois modelos, usando diferentes estratégias de modelacao.

1.2. Questdes centrais de investigacao

Em primeiro lugar, pretende-se verificar qual o tipo de modelo (ARIMA ou
VAR/VEC) mais robusto para prever as taxas de inflacdo mensal e homodloga

de Angola e, em segundo lugar, investigar as suas tendéncias em 2015.
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2. Reviséo de Literatura

Existe alguma divergéncia quanto a escolha do tipo de modelo mais adequado
para prever as taxas de inflagéo.

Baillie, Chung e Tieslau (1996), implementaram um novo procedimento para
obter estimagcfBes proximas do método de maxima verossimilhanca de um
processo ARFIMA — GARCH. Este modelo é integrado fracccionado com
heterocedasticidade condicional. Neste estudo, concluiram que a aproximacao
ao método da maxima verossimilhanca apresentou erros padrdo pequenos nas
estimacbes dos parametros e sugere que o modelo € significativamente
diferente de assumir um comportamento /(0) ou I(1).

Kenny e Quinn (1998) concluiram que os resultados obtidos para a previsao da
taxa de inflacdo irlandesa, com os modelos ARIMA, foram mais robustos em
comparacao com os modelos multivariados. Contudo, afirmam que, apesar dos
resultados obtidos, ndo significa que os modelos univariados substituam os
multivariados. Explicam que o periodo de analise apresenta relativa
estabilidade da taxa de inflagcdo, o que leva ao bom ajustamento de um modelo
ARIMA. Ou seja, os modelos ARIMA tendem a perder precisdo quando o0s
dados apresentam maior volatilidade. Acrescentam ainda que os modelos
multivariados, quando bem especificados, geralmente apresentam melhores
desempenhos nas previsées com maior horizonte temporal.

Outra alternativa para a modelacdo da taxa de inflacdo foi um modelo VEC,
proposto por Klein e Kyei (1998), que permite ao termo dindmico de curto-prazo
das variaveis reagir aos seus desvios de longo-prazo. Com este modelo,

concluiram que o ajustamento para o equilibrio de longo-prazo é relativamente
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rapido. Para além disso, este modelo confirmou que o0s precos internacionais
dos produtos ndo petroliferos tém uma grande influéncia nos produtos
nacionais. Este era um resultado esperado devido ao elevado numero de
importacdes que Angola efectua. Na analise das respostas a impulsos, o
modelo confirmou o impacto da taxa de cambio e o agregado monetario M2 no
IPC. Mais, o modelo mostrou que nao € o crescimento monetario que influéncia
a taxa de inflacdo mas, sim, os seus desvios face ao nivel de equilibrio.

De acordo com Fritzer et al (2002), os modelos multivariados (VAR)
apresentaram melhores resultados quanto a previsédo de longo-prazo (8-12
meses seguintes) da taxa de inflacdo austriaca. Contudo, afirmam que a
agregacado das previsdes das subclasses/subcomponentes do IPC melhora
consideravelmente a previsdo em comparag¢ao com a previsao do IPC, no caso
dos modelos ARIMA.

Em oposicédo, Bokhari e Feridum (2006) concluiram que os modelos ARIMA
apresentaram melhores resultados face aos modelos multivariados, na
modelacao e previsédo da taxa de inflacdo do Paquistéo.

Em 2012, Barros, Caporale e Alana estudaram o comportamento de variaveis
macroecondmicas (taxa de inflacdo, M1, M2, a taxa de cambio no inicio e fim
do periodo, e a média mensal da taxa de cambio) de Angola, durante o periodo
de Agosto de 1996 a Junho de 2011. Concluiram, que a andlise multivariada
sugeriu cointegracao entre os precos e a base monetaria; e entre 0s precos e a
taxa de juro nominal, com a taxa de ajustamento para o equilibrio de longo-

prazo sendo hiperbolicamente lenta.
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3. Enquadramento econémico de Angola

Em 1975, Angola tornou-se independente de Portugal. Contudo, a sua
independéncia gerou uma guerra civil devido a luta pelo poder entre trés
grupos nacionalistas: Movimento Popular de Libertagdo de Angola (MPLA);
Frente Nacional de Libertagdo de Angola (FNLA); Unido Nacional para a
Independéncia Total de Angola (UNITA). O fim da guerra civil apenas chegou

em Abril de 2002, ap6s quase 30 anos.

Apébs o periodo de guerra, a economia de Angola cresceu significativamente.

Contudo, nos ultimos anos, o seu crescimento tem abrandado.

O crescimento econémico de Angola, medido pelo seu produto interno bruto
(PIB), abrandou a partir do ano 2008 como se pode verificar no gréafico abaixo,

também afectada pela crise econdmica e financeira mundial.

Figura 1 - Crescimento real do PIB (%) de Angola - 2005 a 2015
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O crescimento da economia angolana € sustentado, principalmente, pelas
receitas provenientes da Industria Extractiva (petréleo e gas). S6 em 2011, este

sector representou quase 70% do PIB (BNA, 2011).



Modelagé&o e Previséo da Taxa de Inflagdo de Angola

Actualmente, os efeitos da descida do preco do petréleo, causada pela
diminuicdo mundial da procura de petroleo e pelo abradamento do crescimento

da economia mundial, estdo a reflectir-se na sua economia.

Para 2014, as mais recentes estimativas do crescimento do PIB apontam para
uma desaceleracdo significativa do PIB, situando-se nos 4,4% (Ministério das
Financas, 2015). Segundo o Relatério de Fundamentacédo do Orcamento Geral
do Estado 2015 (RFOGE 2015): “Enquanto se perspectiva que o sector
petrolifero continuara a ressentir a contraccdo econdémica iniciada em 2009,
com intervalo em 2012, devendo registar um recuo ao ritmo de -3,5% no
corrente ano, as perspectivas para o sector ndo petrolifero da economia

nacional apontam para um crescimento a uma taxa de 8,2%”.

Um dos principais sectores que mais influencia o desempenho do crescimento
do PIB néo petrolifero € o sector agricola. Apesar de em 2013 o sector agricola
ter crescido consideravelmente (42,3%), em 2014 o seu crescimento apenas
atingiu os 11,9%. Ja para 2015, prevé-se que atinja os 12,3%. Em 2013, outro
sector que desempenhou um papel importante para o crescimento do PIB foi o
sector da energia que cresceu a 34,4%. Contudo, espera-se que 0 Seu
crescimento abrande para 17,3% e 12,0%, em 2014 e 2015, respectivamente.
Ja o sector dos servicos mercantis apresentou uma taxa de crescimento de
7,0% em 2013, e espera-se que uma tendéncia crescente, alcancando taxas de
crescimento de 8,0% e 9,0%, em 2014 e 2015, respectivamente (Ministério das

Financas, 2015).
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Resumidamente, as perspectivas do crescimento do PIB para o ano 2015 séao
optimistas. Espera-se que o sector petrolifero continue a liderar o crescimento
do PIB, e que os sectores agricolas e dos servicos mercantis apresentem taxas
de crescimento relevantes no sector ndo petrolifero (Ministério das Financas,

2015).

Devido a diminuicdo dos prec¢os internacionais de produtos alimentares e aos
esforcos do Banco Central de Angola para estabilizar a taxa de cambio
nominal, a inflacdo tem vindo a diminuir (Carvalho et al, 2015). A taxa de
inflacdo homaologa abrandou para 8,9% em Janeiro de 2013 e para 7,69% em
Dezembro de 2013. Contudo, como a importacdo de produtos alimentares é
uma componente importante no cabaz de consumo de Angola, a inflacdo de
precos no consumidor é bastante sensivel a alteracées nos prec¢os globais dos

alimentos e a oscilacfes de cambio (Ministério das Financas, 2015).

Segundo o RFOGE 2015, “a coordenagdo das politicas fiscais, monetéaria e
cambial continuam a assegurar consisténcia de factores de politica na
realizacdo da estabilidade monetaria, assimilada pela trajectoria descendente e

de estabilizagdo que tem registado a taxa de inflagao”.

Angola apresentou grandes progressos em termos economicos e politicos
desde a guerra civil. Contudo, o seu desenvolvimento ainda enfrenta grandes
desafios, entre os quais a reducdo da dependéncia do petrdleo e a
diversificacdo da economia, melhorias no nivel de qualidade de vida da

populacdo e melhorias na estabilidade politica.
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4. Metodologia e Dados
4.1. Abordagem Univariada: Modelo ARIMA

Neste trabalho, adoptou-se a metodologia de Box-Jenkins (Box e Jenkins,
1976, Box et al. (1994)) para a construgcdo dos modelos ARIMA -
Autoregressive Integrated Moving Average - aplicada em séries estacionérias e
com, pelo menos, 50 observacdes. Esta metodologia € constituida por trés
grandes fases iterativas para a construgdo de modelos: identificacéo,
estimacao e avaliacdo de diagnéstico. Se o modelo seleccionado for adequado,
pode passar-se a uma outra etapa, que diz respeito a previsao.
Desenvolvimentos mais recentes da modelacdo e previsdo ARIMA encontram-
se em Priestley (1981), Diggle (1990), Harvey (1990, 1993), Wei (1990, 2007),
Brockwell e Davis (1991), Hamilton (1994), Enders (1995), Shumway e Stoffer

(2000), Peiia et al. (2001), entre outros.

Figura 2 - Metodologia de Box-Jenkins
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Fonte: Box e Jenkins (1976), pag. 19.
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ldentificagdo do modelo

O principal objectivo na fase de identificacdo do modelo é encontrar os valores
de p, d e g necessérios para a construcdo do modelo ARIMA. Nesta fase
recorre-se, essencialmente, a andlise grafica para a escolha dos parametros a
estimar na fase seguinte. Contudo, a identificacdo exacta do modelo é dificil de
alcancar porque os dados sédo muitas vezes influenciados por factores externos
e, muitas vezes, € importante o conhecimento a priori do analista para

encontrar um modelo mais adequado.

Inicialmente deve-se observar graficamente a série e realizar o teste ADF para
testar a presenca de raizes unitarias e, portanto, a estacionaridade da série.
Caso se conclua que existe evidéncia estatistica da presenca de pelo menos
uma raiz unitaria na série em estudo, Box e Jenkins propdem aplicar as
primeiras diferencas para estacionar, em média, a série. No caso de a série
nao ser estacionaria em variancia pode-se aplicar logaritmos ou qualquer outra
transformacdo de Box-Cox para estabilizar a variancia. Apdés a sua
estacionarizacdo, deve-se analisar a funcdo de autocorrelacdo (FAC) e a
funcdo de autocorrelacdo parcial (FACP) para se identificar os parametros p e
g do modelo ARIMA a estimar. Para mais detalhes veja-se Box, Jenkins e

Reinsel (1994) ou Wei (2007).

Ainda na fase de identificacdo do modelo também € importante analisar a
existéncia de outliers (observacbes andémalas) e outros fendmenos néo
estacionarios que podem levar a alteracdo do comportamento da série em

estudo. Existem essencialmente quatro modelos paramétricos para a deteccéo
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de outliers que podem ser caracterizados segundo os efeitos que produzem na
série: Additive Outlier (AO), Innovation Outlier (I0), Level Shift (LS) e
Temporary Change (TC). Para mais detalhes, vejam-se autores como Tsay

(1986,1988), Chang et al. (1988) e Ljung (1993).

Estimac&o do modelo

Uma vez identificados os modelos candidatos a descrever a série em estudo,
segue-se a etapa de estimacdo dos seus parametros. Nesta fase, vai ser
imprescindivel o auxilio de um adequado package informatico, dado que a
estimacdo dos parametros requer a aplicacdo de um conjunto de métodos
numéricos e de calculos computacionais, com alguma complexidade. Em
resultado da pouca intervencdo do analista nesta etapa de modelacao,
apresenta-se aqui de forma muito breve o principal método de estimacao dos

parametros do modelo ARIMA - 0 método da maxima verosimilhanca.

A ideia base do método da maxima verosimilhanca consiste em determinar os
valores dos parametros que tornam mais verosimil a ocorréncia de um conjunto
de observacOes idénticas aquelas de que efectivamente se dispde. Este método
obtém estimativas dos parametros através de um processo iterativo em que se
maximiza a funcdo de verosimilhanca dos estimadores (para mais detalhes
veja-se Box et al. 1994). Em geral, os programas informaticos de econometria
de séries temporais, como por exemplo o programa EViews, comecam por
obter estimativas iniciais dos parametros, seguindo-se um processo iterativo até

se obterem os valores 6ptimos dos parametros.
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Avaliacdo de diagnoéstico

Apés a fase de identificacdo e estimacdo do modelo, sucede-se a fase de
avaliacdo de diagndstico que avalia a qualidade estatistica das estimativas e de
ajustamento do modelo. Esta etapa de avaliagdo do diagndstico vai centrar-se
fundamentalmente na analise dos residuos do modelo estimado, que, de
acordo com o0s pressupostos assumidos, devem ter um comportamento
analogo a um ruido branco. Caso o modelo seja adequado entédo prossegue-se
para a previsdo, caso o modelo ndo seja adequado entdo, como mencionado
anteriormente, retrocede-se novamente a fase de identificacdo do modelo e

repete-se todo o0 processo até encontrar um ou mais modelos satisfatorios.

Selecc¢ao de Modelos

Em qualquer analise estatistica de dados, o analista pode encontrar varios
modelos adequados para descrever o fendmeno em estudo. Mais
concretamente, na modelacdo de uma série temporal pode existir mais do que
um modelo que verifique os diferentes critérios de avaliacdo do diagndstico, o
gue torna dificil a tarefa de escolher o melhor modelo. Assim sendo, devem
procurar-se critérios de seleccdo de modelos que tomem em consideracao as
estatisticas baseadas nos residuos do modelo ajustado. Os critérios de

seleccdo mais comuns séo o AIC, HQ e o BIC.

Previséo
A previsdo pontual para os instantes futuro T +m sera funcdo dos valores

presentes e passados da série, isto é:

11
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YAT (m) = I:)T (m) = E(YT+m |YT 1YT_11YT_2 1o )

Onde P, (m) é o preditor de Y;,.., T é a origem da previsdo e m é o horizonte

+m !

da previsdo. Em geral, deve expandir-se 0 modelo ARIMA de modo a que o

termo Y, apareca no 1° membro da equagéo e todos os outros termos no 2°

membro da equacdo. Em seguida, escreve-se a equacao substituindo o indice
t pot T+m. Por fim, no 2° membro da equagéo, devem-se substituir os valores
futuros pelas previsdes, os erros futuros por zeros e 0sS erros passados e
presentes pelos correspondentes residuos de estimacdo. No que se refere ao
horizonte temporal, o estabelecimento de previsbes reveste-se de duas
formas: previsdo estatica (passo-a-passo) e previsao dinamica a multiplos

passos a frente.

Na previsdo passo-a-passo, escolhe-se a amostra de treino de dimensdo m <
n (onde n € a dimenséao da amostra total) para estimar o modelo. Em seguida,
calcula-se recursivamente as previsdes a um passo a frente para os instantes

m+1m+2,...,n, aumentando sucessivamente a amostra de treino em uma

observacéao (previsdo estatica). Por fim, calculam-se as habituais medidas de
avaliacdo dos erros de previsdo com base nos erros obtidos na amostra de
teste. Na previsdo a h passos a frente (previsdo a multiplos passos), comeca-
se por utilizar as observacdes até ao instante m para calcular a previsao para
o momento m+h. Em seguida, utiliza-se as observagdes até ao instante m+1
para prever a série no instante m+h+1, e por ai adiante. Para mais detalhes,

veja-se Wei (2007) e Box et al. (1994) e Pindyck e Rubinfeld (1998).
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No nosso trabalho, propomos uma abordagem ARIMA univariada baseada em
quatro estratégias para obtencdo das previsdes das taxas de inflagdo mensal e
homoéloga de Angola: estética e dindmica (1 a 12 passos), e a 12 passos a
frente.

A informacado disponivel para andlise, pelo BNA, tem como periodo amostral
Dezembro de 2001 a Dezembro de 2014. De forma a melhorar a consisténcia
dos resultados, os dados foram truncados de Janeiro de 2006 a Dezembro de
2014 dada a presenca de maior volatilidade no periodo inicial devido a guerra
civil. Sendo assim, a “amostra de treino” sera de Janeiro de 2006 a Dezembro
de 2013 e a de “amostra de teste” de Janeiro a Dezembro de 2014 e de
previsdo de Janeiro a Dezembro de 2015. Os melhores modelos seréo

utilizados na previsao da inflagdo no periodo de Janeiro a Dezembro de 2015.

Estratégia 1. Modelacao, previsdo e ponderacéo das 12 classes que compdem

oIPC

Figura 3 - Estratégia 1 da abordagem univariada

12 subclasses

|

Atribuicdo de pesos

fexeiceiniacke AMensal IPC AHomologa Taxa de Inflagéo
mensal homéloga
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O IPC consiste na média ponderada das variacdes de 12 classes'. Apds a
modelacédo e previsdo das 12 classes calcular-se-4 o IPC com a atribuicdo dos
respectivos pesos e, posteriormente calcular-se-do as variagbes mensais e
homélogas do IPC, a que correspondem as taxas de inflagdo mensal e

homologa, respectivamente.

Estratégia 2: Modelacdo e previsdo das taxas de inflacdo mensal e homologa

de cada uma das 12 classes que compdem o IPC

Figura 4 - Estratégia 2 da abordagem univariada

A Homologa

Atribui¢do de pesos

Taxa de Inflacdo Taxa de Inflagao
mensal homologa

A modelacédo e previsdo serao feitas directamente sobre as taxas de inflacéo
mensal e homologa de cada uma das 12 classes do IPC. Em seguida, atribuir-
se-80 ponderadores as previsdes pontuais de cada uma das classes de acordo

com os respectivos pesos no calculo do IPC de Angola.

1, . . X - . L - x

Alimentacdo e bebidas n&o alcodlicas; bebidas alcodlicas e tabaco; vestuario e calgado; habitagdo, agua,
electricidade e combustiveis; mobiliario, equipamentos domésticos e manutengao; salde; transportes; comunicages;
lazer, recreacéo e cultura; servico de educagao; hotéis, cafés e restaurantes; e, bens e servicos diversos.
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Estratégia 3: Modelagéo e previsdo da série do IPC

Figura 5 - Estratégia 3 da abordagem univariada

IPC

A Mensal A Homologa

Taxa de Inflacdo
mensal

Taxa de Inflacdo

homéloga

Apo6s a modelacdo e previsdo do IPC calcular-se-do as variacbes mensal e

homologa.

Estratégia 4. Modelacao e previsdo das séries da variacdo mensal e homéloga

do IPC

Figura 6 - Estratégia 4 da abordagem univariada

A Mensal II A Homéloga

Taxa de Inflagdo
mensal

Taxa de Inflagéo
homologa

Depois de obtidos os diferentes resultados de cada estratégia, comparar-se-ao
os erros de previsdo - REQM, EQM, EAM e EPAM. A escolha do “melhor”

modelo sera feita a luz da funcdo REQM.

4.2. Abordagem Multivariada: Modelo VAR/VEC
Os métodos estruturais de modelacdo de equacdes simultaneas usam a teoria

econdmica para estabelecer as relacbes entre as variaveis. Contudo, a teoria
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econémica nem sempre consegue estabelecer uma especificagcdo rigorosa da

relacdo dindmica entre variaveis.

Os modelos de funcgéo transferéncia (Box e Jenkins, 1976) permitem explicar
uma determinada variavel em funcdo da sua informacdo passada e da
informacdo passada e presente de outras varidveis. Contudo, ndo permite a
existéncia de feedback entre as variaveis, o que é uma grande limitacdo deste
tipo de modelos porque se verificam, muitas vezes, relacdes de causalidade
entre variaveis de natureza econdémica. Por outro lado, os modelos de funcao
transferéncia exigem a aplicacdo de adequadas transformacdes a fim de tornar
as séries estacionarias e branqueadas, o que pode diminuir a for¢ca da relacao
dindmica entre essas variaveis, para aléem de que, como menciona Zellner
(1979) entre outros, a teoria econdmica € critica na interpretacdo dos

resultados baseados em variaveis “pré-filtradas”.

Em alternativa a estes métodos, podem utilizar-se os modelos vectoriais
autoregressivos (VAR), que tomam em consideracdo a existéncia de relacdes
de interdependéncia entre as variaveis e permitem avaliar o impacto dinamico
das perturbacdes aleatérias sobre o sistema de variaveis, o que 0s torna
particularmente Uteis e eficientes na previsdo do comportamento futuro de

séries temporais interrelacionadas.

A analise dindmica de sistemas de variaveis econdmicas através de modelos
VAR foi introduzida por Cristopher A. Sims — Prémio Nobel da Economia em
2011, através do artigo fundamental “Macroeconomics and Reality”

(Econometrica 48, 1-49, 1980). A abordagem VAR ao tratar todas as variaveis
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simetricamente sem impor qualquer restricdo quanto a independéncia e
dependéncia entre elas, permite descrever cada uma das varidveis endégenas
no sistema como uma funcdo dos valores desfasados de todas as variaveis

endogenas.

Uma desvantagem dos modelos VAR é requererem a estacionaridade das
séries temporais. A diferenciacdo das séries é a solucdo para a
estacionarizacdo, contudo, leva a perda de informacdo. Para se ultrapassar
esta limitagdo dos modelos VAR, Engle e Granger (1987), mostraram que
apesar das séries serem nao estacionarias, uma combinacéao linear das séries
pode ser estacionaria sem ser necessario diferencia-las e, portanto, sem perder
informac&do. Nessa situacdo, as variaveis dizem-se cointegradas, o que
significa que existe uma relacéo de equilibrio de longo-prazo entre as mesmas.
Na presenca de relacbes de cointegracdo deve utilizar-se um modelo Error

Correction Model (VEC).

No presente estudo, seguiram-se as metodologias de modelacdo VAR/VEC
proposta por Lutkepohl (2005) e Johansen (1988), assentes nos seguintes

Passos:

Passo 1) Testar a ordem de integracdo das variaveis;

Passo 2) Escolher a ordem de desfasamento do modelo VAR/VEC,;

Passo 3) Estimar o modelo e proceder a avaliacdo da qualidade estatistica
e do ajustamento. No caso do VEC, determinar a caracteristica de

IT (ou o numero de vectores de cointegracdo), analisar 0s
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vectores de cointegracdo normalizados e 0s coeficientes da

velocidade de ajustamento;

Passo 4) Testar a exogeneidade fraca através de testes de causalidade a

Granger;

Passo 5) Estimar as funcdes de resposta a impulsos e de decomposicéo da

variancia;

Passo 6) Utilizar o modelo na previsdo de cada uma das variaveis

endogenas.

Na analise multivariada foram utilizados os modelos VAR/VEC, nos quais foram
consideradas como variaveis endégenas o logaritmo do M2% e a taxa de
cambio (TCO) (para além da variavel que se quer explicar em cada estratégia)

e como exogenas os precos do petroleo (PETROL) e a taxa de referéncia do

BNA (TXR).
Figura 7 - Matriz de Correlacbes

| 1P Bibd b1 2 3 PETROL TCQ THR
IPC 1.000000
B 09841649 1.000000
M1 0.980032 0980824 1.000000
b2 05995331 0.986541 0985367 1.000000
i3 0.9914542 0.9836947 0.992280 0.993437 1.000000

FETROL 0604855 0562728 0532702 0490210 05662145 1.000000

TCO 0.906850 0.907461 0863856 0.911019 0882908 0.548946 1.000000
THR -0.841724 -0.796664 -0.823270 -0.824149 -0.829436 -0.6303845 -0.646586 1.000000

Analisando a matriz de correlagcbes contemporaneas entre 0s principais
indicadores monetarios da economia de Angola (Figura 7), podemos destacar

0s seguintes aspectos:

2 Segundo Abreu et al (2007) “O agregado monetario intermédio (M2) inclui o agregado
monetario M1, os depdsitos a prazo até dois anos e 0s depdsitos mobilizaveis com pré-aviso
até trés meses.”.
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» Entre as variaveis BM, M1, M2 e M3, o M2 é a que apresenta uma
correlacdo mais forte com o IPC. Desta forma, entre as varidveis que
representam a massa monetaria, sera a M2 a ser incluida nos
modelos.

= A existéncia de uma forte correlagéo entre o IPC e o M2 justifica-se
pelo comportamento do IPC aquando de uma expansdo monetaria.
Isto &, o nivel dos precos esperados aumenta e, portanto, aumenta a
inflacéo.

= A variavel PETROL, ainda que apresente uma correlacdo forte e
positiva, € a menos correlacionada com o IPC. Os impactos que 0s
choques do petroleo tém na inflagdo dependem de muitos factores,
como o facto de ser um pais desenvolvido ou em vias de
desenvolvimento ou ser importador ou exportador de petréleo.

= No caso de paises em desenvolvimento, os impactos dos choques
petroliferos sdo mais intensos. As expectativas de inflacdo nas
economias em desenvolvimento tendem a ser mais sensiveis a
variacbes nos precos do petréleo devido ao peso que os produtos
alimentares e energéticos tém no cabaz de consumo (World Bank,
2015).

= A taxa de cambio (USD/Kwanza) também esta positivamente
correlacionada com o IPC. O facto de Angola importar muitos dos

bens que consome e as suas receitas serem principalmente

* Segundo Abreu et al (2007) “O agregado monetario mais estreito (M1) inclui a circulagéo
monetaria (...) e os depdsitos a ordem no sistema bancario (...) ”.
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provenientes da exportacdo de petréleo, torna-a uma economia muito
sensivel a taxa de cambio.

= A taxa de juro de referéncia € a Unica correlacionada negativamente
com o IPC. Isto porque a taxa de juro real consiste na diferenca entre

a taxa de juro nominal e a inflacdo expectéavel.

A abordagem multivariada dividir-se-a em duas estratégias e as amostras de

treino, teste e previséo coincidem com as da analise univariada®.
Estratégia 1 - Modelacgéao e previsdo VAR/VEC do IPC em niveis

Figura 8: Estratégia 1 da abordagem multivariada

IPC

Taxa de Inflagdo Taxa de Inflagdo
mensal homéloga

Serd realizada a modelacdo e previsdo do IPC através da abordagem

VAR/VEC e, posteriormente, serdo calculadas as variacdes mensal e homologa

para obter as previsfes das taxas de inflacdo (mensal e homadloga).

Estratégia 2 - Modelacéo e previsao da variacdo mensal e homéloga do IPC

Figura 9 - Estratégia 2 da abordagem multivariada

* Informac3o mais detalhada sobre o periodo de amostra pode ser consultada na Secg3o 4.1.
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A Mensal I| A Homoéloga

Taxa de Inflagéo Taxa de Inflagdo
mensal homéloga

A modelacéo e previsdo serdo realizadas sobre a variagcdo mensal e homéloga

do IPC.

5. Resultados Empiricos

5.1. Abordagem Univariada

Estratégia 1

Analisando a evolucéo das 12 classes que compdem o IPC (Anexo 1), verifica-
se que todas, a excepcdo da Comunicacdo e Educacdo, apresentam uma
tendéncia crescente e acentuada. As suas tendéncias sdo idénticas a do IPC e
evoluiram para valores igualmente idénticos (de aproximadamente 40 em 2006
para aproximadamente 140 em 2014). As classes referentes a Comunicacao e
Educacao apresentam uma evolucéo atipica ou diferente das restantes porque
0s precos sao fixados administrativamente. No caso da Comunicacgao o indice
de precos manteve-se praticamente inalterado passando de 100,0 em 2006
para 100,3 em 2014. No caso da Educacdo apenas aumentou de 95 em 2006

para 110 em 2014, aproximadamente.

A excepcdo do Lazer, nenhuma classe rejeitou a hipétese nula do teste ADF de
raizes unitarias ao nivel de significancia de 5% (Anexo 2). Contudo, a classe do
Lazer ndo rejeita a hipotese nula ao nivel de significancia de 1% e, por isso,

decidiu-se diferenciar a série, como aos restantes indices.
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No quadro do Anexo 3 encontram-se 0s resultados dos testes de avaliagcao de
diagnostico dos modelos univariados estimados com a estratégia 1. Na coluna
“‘Equacao” € possivel constatar que a classe “Alimbeb” é a que tem mais peso
no IPC, seguida da “Haegcomb” que contém os precos dos combustiveis. S6
estas duas classes representam 57% do peso das 12 classes no IPC. Em
contrapartida, as classes que representam menor peso no IPC sdo o “Lazer” e
“‘Educ” com 2,14% e 2,45%, respectivamente. Como referido anteriormente, a
producdo agricola e petrolifera desempenham um papel importante na
economia angolana. Por outro lado, a populacdo angolana tem um grau de

escolaridade e formacao ainda muito reduzido.

Das 12 classes apenas a da alimentacéo e bebidas ndo alcoodlicas apresenta

sazonalidade, tendo sido corrigida com a aplicacdo de uma diferenca sazonal.

Os 12 modelos estimados ndo apresentam problemas de autocorrelacdo nos
residuos, a avaliar pelas estatisticas do teste de Portmanteau modificado

(Ljung e Box, 1978)..

Estratégia 2

A estratégia 2 esta dividida em duas partes: a modelacdo e previsdo das
variacbes mensais das classes e a modelacdo e previsdo das variacfes

homélogas das classes.

Comecando pela andlise das variacbes mensais, verifica-se (Anexo 8) que a
volatilidade das séries aumenta consideravelmente. Ao mesmo tempo que se
verificou maior variabilidade nos dados, também se verificou que as séries

deixaram de apresentar tendéncia mas passaram a ser estacionarias em niveis
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(Anexo 2). Quanto a correccdo de sazonalidade apenas foi aplicada a classe
“‘Alimbeb” através da inclusdo de componentes sazonais e da aplicagdo de uma

diferenca sazonal (lag 12).

Os modelos estimados na estratégia 2 (variacdo mensal) também néo
apresentam problemas de autocorrelacédo nos residuos.

Observando a evolugdo das séries da inflagdo homdloga das classes (Anexo 9)
verifica-se que estas ndo apresentam tendéncia mas alguma volatilidade, ainda
gue menor face a da variagdo mensal. A maior parte das classes sdo nao
estacionarias e apresentam sazonalidade, pelo que foi necessario aplicar as
primeiras diferencas e corrigir a sazonalidade incluindo componentes sazonais.

(Anexo 2).

Estratégia 3
A série do IPC apresenta uma tendéncia crescente, durante o periodo de
analise, passando em 2014 para valores superiores ao dobro do observado em

2006 (de 60 para 140).

O modelo estimado para o IPC foi o SARIMA(0,1,1)(0,1,1);, de forma a corrigir
a sazonalidade e a nao estacionaridade presentes na série. Um dos outliers
significativos que foram incluidos no modelo foi do tipo level shift detectado em

Setembro de 2010 aquando do aumento dos prec¢os do petroleo.

Estratégia 4

Na estratégia 4 foi estimado o modelo SARIMA(1,0,1)(1,0,1)1> para prever a
taxa de inflacdo mensal na qual foi aplicado o logaritmo de forma a diminuir a

volatilidade e/ou varidncia nos dados e foi corrigida a presenca de
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sazonalidade. No modelo estimado nao foi detectada a presenca de

autocorrelacao nos residuos (Anexo 7).

Para a modelacdo da taxa de inflagdo homodloga foi estimado o modelo

ARIMA(1,1,12) que ndo apresenta autocorrelagdo nos residuos.

5.2. Abordagem Multivariada
Estratégia 1

Na estratégia 1 foi estimado um modelo VEC(6) com o IPC, o logaritmo do M2
e a taxa de cambio como varaveis endogenas e o0s precos do petroleo, a taxa
de referéncia do BNA e uma dummy sazonal (Dezembro) como variaveis

exogenas.

Apesar do lag optimo a luz do critério do Racio de Verosimilhancas (Luktepohl,
2006) ser 12, segundo o critério de AIC, a previsao melhorou com o lag 6, por

isso, para a modelacéo do IPC considerou-se o lag 6.

Os resultados dos testes de cointegracdo - do Traco e do Maximo - foram
bastante distintos (Anexo 10). Mas, escolheu-se a opcéo de incluir constante e
tendéncia na relacdo de cointegracdo com presenca de tendéncia linear nos
dados.

A relacdo de longo-prazo estimada (v,), bem como os desvios dos niveis de
equilibrio, foram os seguintes:

V1:y1 g = IPCo_y — (79,722 — 4,997 * log (M2)¢_; — 0,317 * TCO,_, — 0,720 * trend)
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Figura 10: Desvios do equilibrio do IPC: Estratégia 1

10

~

RN R S S B R RS SRR
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

—— Desvios do equilibrio da variavel IPC

2013

Na relagéo de longo-prazo estimada, verifica-se que o0s sinais dos coeficientes

sé8o os esperados e que todas as variaveis sao estatisticamente significativas.

Os desvios do equilibrio foram maiores no ano 2006 e entre 2009 e 2010,

aquando do aumento abrupto dos precos do petroéleo.

Analisando os coeficientes ajustados da relacdo de longo-prazo (Tabela 2), o

sistema mostra que os desvios do equilibrio de longo-prazo do IPC séo

ajustados através das variaveis IPC e TCO: um desvio positivo do IPC face ao

seu nivel de equilibrio leva a um ajustamento negativo

do IPC e da taxa de

cambio. Os resultados também indicam que, no geral, o ajustamento para o

nivel de equilibrio longo-prazo € lento.

Tabela 1 - Coeficientes ajustados das rela¢des de cointegracdo: Estratégia 1

D(IPC) D(LOG(M2)) D(TCO)
- . -0,1046* -0,0027 -0,1663*
Coeficientes Ajustados de U (0,0174) (0,0034) (0,0888)

Nota: * Estatisticamente significativo a 5%
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No Anexo 16, verifica-se que o modelo n&o apresenta problemas de
autocorrelacdo nos residuos até ao lag 12 nem problemas de
heterocedasticidade.

Segundo o teste de causalidade de Granger, a informacéo passada e presente
do logaritmo do agregado monetario M2 e da taxa de cambio causam
conjuntamente a Granger o IPC (Anexo 15).

Os residuos ndo apresentam uma distribuicdo normal, contudo, a normalidade
ndo é uma condi¢cdo necessaria a validade dos testes.

Analisando as func¢fes de resposta a impulso (Figura 11), confirma-se que as
variaveis endogenas tém impacto positivo no IPC. Um choque de 1% no desvio
padrdo das variaveis log(M2) e TCO provocam um aumento do IPC, sendo

mais evidente ao fim de 6 meses.

Figura 11: Funcbes de resposta a impulsos: Estratégia 1

Resposta do IPC a LOG(M2) Resposta do IPC a TCO
.20 .20

.15 .15 4

.10 4 .10

.05 .05

.00 .00

-.05 -.05
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Estratégia 2

Na estratégia 2 - modelacdo da variacdo mensal e homéloga do IPC - foi
estimado um modelo VEC(12)° para prever a taxa de inflacdo mensal, cujas
variaveis enddgenas séo a inflacdo mensal, o logaritmo do M2 e a taxa de
cambio e as variaveis exodgenas sdo os precos do petrdleo e a taxa de
referéncia do BNA. Segundo os testes de cointegracdo, o modelo contém uma
relacéo de cointegracédo. Optou-se por estimar um modelo com uma relagéao de
cointegragdo com constante e sem tendéncia.

A relacdo de longo-prazo estimada (v,)e 0s respectivos desvios do equilibrio
s&o0 0s seguintes:

Vq: ﬁVl,t—l = INFLACAO_MENt_l - (—4,524 - 0,168 * lOg (Mz)t—l + 0,070 * TCOt_l)

Figura 12: Desvios do equilibrio da inflacdo mensal: Estratégia 2
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Analisando os coeficientes ajustados da relacdo de longo-prazo (Tabela II),
verifica-se que o ajustamento dos desvios da inflacdo mensal ao seu nivel de

equilibrio é feito através das variaveis log(M2) e TCO: um desvio negativo da

® O lag 6ptimo foi definido pelo critério LR.
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taxa de inflacdo mensal do seu nivel de equilibrio leva a um ajustamento

negativo da oferta de moeda e da taxa de cambio.

Tabela 2 - Coeficientes ajustados da relacdo de cointegracao: Estratégia 2

D(INFLACAO_MEN) D(LOG(M2))  D(TCO)

-0,1273 -0,0528* -1,0331*
Coeficientes Ajustados de V4 (0,1063) (0,0015) (0,3606)
[-1,1978] [-3,5142]  [-2,8652]

Nota: * Significativo a 5%

O modelo estimado nédo apresenta problemas de autocorrelacdo nem de
heterocedasticidade nos residuos, contudo ndo apresentam uma distribuicdo
normal (Anexo 16).

Segundo o teste de causalidade de Granger, rejeita-se a hipotese nula de que
as variaveis endogenas ndo causam conjuntamente a Granger a taxa de
inflacdo mensal (Anexo 15).

Analisando as funcfes de resposta a impulsos (Figura 13) verifica-se que os
choques das variaveis endogenas tém impacto na inflagio mensal mas

ajustam-se rapidamente para que se mantenha no nivel de equilibrio.

Figura 13: Funcéo de resposta a impulsos: Estratégia 2 (Inflacdo mensal)
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Para prever a taxa de inflagdo homoéloga foi estimado um modelo VAR(12)°
com a inflagdo homologa, o logaritmo do M2 e a taxa de cambio como
variaveis endégenas e os precos do petréleo e a taxa de referéncia do BNA
como variaveis exdgenas.

Segundo os testes de cointegracdo, ndo ha indicacédo da presenca de relacdes
de cointegracgdo entre as variaveis (Anexo 12).

No Anexo 16, verifica-se que o modelo ndo apresenta problemas de
autocorrelacdo nos residuos até ao lag 12 nem problemas de
heterocedasticidade.

Quanto a causalidade entre as variaveis, o teste de Granger indica que as
variaveis enddégenas causam a Granger a taxa de inflacdo homologa (Anexo
15).

A analise de resposta a impulsos indica que as variaveis enddgenas tém

impacto na inflagdo homologa.

Figura 14 - Funcbes de resposta a impulsos: Estratégia 2 (Inflagdo homdloga)

Resposta da variavel D(INFLACAO_HOM) a variavel D(LOG(M2)) Resposta da variavel D(INFLACAO_HOM) a variavel D(TCO)
4 4
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°o lag “Optimo” foi definido pelo critério LR.
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5.3. Comparacéao das previsdes

Tabela 3 - Qualidade Preditiva - Abordagens Univariada e Multivariada

Taxa de inflagao mensal Taxa de inflagdo homéloga

REQM | EQM | EAM | EPAM REQM | EQM | EAM | EPAM

Estatica 0,169 0,028 0,137 23,987% 0,120 0,014 0,098 1,325%

Estratégia 1 | Dindmica 0,104 0,011 0,080 13,439% 0,134 0,018 0,113 1,571%

g 12 Passos 0,275 0,076 0,214 34,266% 0,824 0,679 0,714 9,947%
g Estatica 0,125 0,016 0,095 15,112% 0,233 0,054 0,197 2,686%
g Estratégia 2 | Dinamica 0,126 0,016 0,095 14,608% 0,398 0,158 0,379 5,198%
5 12 Passos 0,127 0,016 0,098 14,986% 1,618 2,616 1,478 20,527%
QE) Estatica 0,172 0,030 0,128 22,649% 0,113 0,013 0,090 1,204%
g Estratégia 3 | Dinamica 0,100 0,010 0,084 14,173% 0,148 0,022 0,131 1,817%
8 12 Passos 0,208 0,043 0,167 26,895% 0,636 0,405 0,545 7,609%
< Estatica 0,109 0,012 0,080 13,444% 0,248 0,061 0,161 2,141%
Estratégia 4 | Dindmica 0,095 0,009 0,073 11,530% 0,418 0,174 0,403 5,521%
12 Passos 0,097 0,009 0,083 14,351% 1,890 3,571 1,788 24,768%

Estatica 0,119 0,014 0,092 15,668% 0,098 0,010 0,075 1,008%

GE) % Estratégia 1 | Dinamica 0,112 0,013 0,082 13,094% 0,104 0,011 0,081 1,100%
2 B 12 Passos 0,145 0,021 0,117 18532% | 0,128 0,016 0,107 1,476%
-g E Estatica 0,239 0,057 0,193 30,856% 0,217 0,047 0,175 2,403%
2 § Estratégia 2 | Dindmica 0,178 0,032 0,153 24,478% 0,520 0,271 0,394 5,363%
12 Passos 0,148 0,022 0,121 18,937% 1,764 3,112 1,604 22,298%

Na Tabela 3 encontra-se um quadro comparativo das principais estatisticas de
avaliacdo da qualidade preditiva da inflacdo mensal e homologa para as 6
estratégias adoptadas. Os resultados sugerem que, para a inflacdo mensal, a
melhor estratégia, utilizando a previsdo estatica (curto-prazo), dinamica e a 12
passos (longo-prazo), é a 4 da abordagem univariada (modelacdo e previsao
da variacdo mensal do IPC). Enquanto para a inflagdo homodloga, a estratégia 1
da abordagem univariada apresentou melhores resultados. Contudo, na
abordagem univariada verifica-se que a estratégia 1 apresenta resultados mais
robustos para a previsdo dinamica. Este ultimo resultado é concordante com o

concluido por Fritzer et al (2002).
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Em suma, conclui-se que a abordagem univariada (modelo ARIMA) apresentou
resultados mais robustos e melhor ajustamento para a previsdo da taxa de
inflacdo mensal. Ao passo que, para a previsdo da taxa de inflagdo homodloga
foi a abordagem multivariada (modelo VAR/VEC).

Em seguida seréo apresentadas e analisadas as previsdes obtidas com os

modelos “Optimos” para as taxas de inflagdo mensal e homodloga.

5.3.1. Taxa de inflacdo mensal

Figura 15 - Previsdo da taxa de inflacdo mensal de Angola
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Legenda: A linha vertical a tracejado divide a previséo para dentro e fora da amostra.

Observando o grafico acima, verifica-se que, durante o periodo de 2014, a
previsdo acompanha bem a tendéncia da inflagdo mensal, a excepcdo dos
meses de Janeiro e Outubro. Em Janeiro de 2014, observou-se uma inflacédo
mensal de 0,76% e previu-se uma inflacdo de 0,51% (-0,25 p.p.). Em Outubro
de 2014 observou-se uma inflagdo de 0,68% e a previsao atingiu 0,55% (-0,13
p.p.). Para além das previsbes ficarem agquém do observado também a

tendéncia observada e prevista foi diferente. Isto é, de Janeiro para Fevereiro a
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inflagdo diminuiu mas a previsdo aumentou; de Outubro para Novembro a
inflagdo diminuiu mas a previsdo aumentou. JA no més de Dezembro a
previsdo acompanha bem o aumento acentuado da inflagdo. A média de
previsao ficou 0,02 p.p. em comparacdo com a média observada em 2014.
Quanto a previsao para 2015 espera-se que a inflacdo diminua de 0,79% em
Dezembro para 0,54% em Janeiro e estabilize entre 0,6% e 0,5% durante
Fevereiro e Novembro, verificando-se novo aumento em Dezembro (0,75%),
devido a sazonalidade presente na série.

A previsdo indica que a inflagdo deverd manter-se praticamente constante,
verificando-se em Janeiro e Dezembro as maiores oscila¢cdes, como observado

em 2014. A média de previsdo em 2014 e 2015 foi igual, 0,58% (Anexo 17).

5.3.2. Taxa de inflagdo homologa

Figura 16 - Previsdo da taxa de inflacdo homologa de Angola
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Legenda: A linha vertical a tracejado divide a previsdo para dentro e fora da amostra.

Analisando o grafico acima, verifica-se que o modelo acompanha bem a

tendéncia da série: de Janeiro a Junho diminuiu de 7,84% para 6,89%, sendo
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gue o previsto foi de 7,67% para 6,97%. A partir de Junho a taxa de inflagéo
homadloga aumentou de 6,89% para 7,48% em Outubro, e a previsdo aumentou
de 6,97% para 7,33%. Até ao final do ano ndo houve praticamente variacao na
inflacdo homodloga mas a previsdo, em contrapartida, apresenta um aumento
de 7,33% em Outubro para 7,70% em Dezembro. As maiores diferengas entre
o previsto e o observado foram de -0,18 p.p. e +0,23 p.p. nos meses de Janeiro
e Dezembro, respectivamente. Contudo, verifica-se que a média da inflacao
homdloga observada e prevista, em 2014, é igual: 7,28% (Anexo 18).

Segundo a previsdo para o 2015, a taxa de inflacdo homodloga devera
apresentar uma queda no més de Janeiro, seguida de uma estabilizacdo entre
valores de 7,10% e 7,20%, aproximadamente, até ao més de Setembro. No
més de Outubro prevé-se uma descida de 0,13 p.p.; no més de Novembro
prevé-se um aumento reduzido de 0,04 p.p.; e, por fim, em Dezembro espera-
se uma subida de 0,26 p.p..

Ainda na previsao para 2015 criaram-se dois cenarios para a previsao da taxa
de inflagdo homologa:

- Cenario 1: diminuicdo do preco do petréleo para 40 USD em 2015;

- Cenario 2: aumento da taxa de referéncia em 0,5 p.p. em cada 3 meses;
Analisando o grafico acima e o anexo 18, verifica-se que as variaveis
exdgenas tém maior impacto no segundo semestre. No caso do cenario 1,
verifica-se que a diminuicdo dos precos do petréleo afecta negativamente a
taxa de inflagdo, sem que altere a tendéncia da mesma. A média de previsao
diminui 0,07 p.p. face a previsdo sem restricdes nas variaveis exogenas. Esta

relacdo pode estar associada ao facto de Angola importar muitos dos bens que
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consome. A diminui¢do do preco do petréleo influencia os custos de producgéo
e transporte, logo, os produtos tendem a ficar mais baratos.

No caso do cenéario 2, verifica-se que a taxa homdloga aumenta mas de forma
mais acentuada, mantendo-se a tendéncia da série. A média de previsdo

aumenta 0,18 p.p. face a previsao sem restricdes nas variaveis exdgenas.
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6. Conclusdes e Investigacdes Futuras

6.1. Principais Conclusdes

" Na optica dos modelos ARIMA, conclui-se que o REQM da previsao
dindmica da taxa de inflacdo mensal entre as quatro estratégias nao
apresentou diferengas acentuadas, mas 0 mesmo n&o aconteceu com a taxa
de previsdo homdloga. Entre as 4 estratégias realizadas, a estratégia 4
(modelacdo da variagdo mensal do IPC) foi a que apresentou melhor
ajustamento na taxa de inflacdo mensal e a estratégia 1 (modelacdo das 12
classes do IPC) na previsdo dindmica da taxa de inflacdo homodloga, a luz da
funcdo do REQM. Este ultimo resultado vai de encontro com o concluido por
Fritzer et al (2002).

" Na 6ptica dos modelos VAR/VEC, para a previsao dinamica das taxas de
inflacdo mensal e homologa a melhor estratégia foi a 1 - modelacéo do IPC.

" Para a previsdo da taxa de inflacdo mensal os modelos univariados
apresentaram melhor ajustamento, sendo o0 modelo “Optimo” o
SARIMA(1,0,1)(1,0,1)12.

" Para a previsdo da taxa de inflacdo homologa os modelos multivariados
apresentaram melhor qualidade preditiva, sendo o modelo “6ptimo” o VEC(6)
com o IPC, o logaritmo do M2 e ataxa de cambio como varidveis endbégenas e
0s precos do petréleo, a taxa de referéncia do BNA e uma dummy sazonal
(més de Dezembro) como variaveis exégenas.

. Para a taxa de inflacdo homdloga definiram-se, ainda, dois cenarios de
previsdo. No primeiro, simulou-se uma diminuicdo dos precos do petréleo,

obtendo uma média de 40 ddlares o barril em 2015, que provocou uma descida
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da taxa de inflagdo homodloga para 7,28% (média em 2015). No segundo,
cenario, simulou-se um aumento da taxa de referéncia em 0,5 p.p. em cada
trés meses, passando de 8,75% em Dezembro de 2014 para 10,75% em
Dezembro de 2015. Os resultados sugeriram um aumento da taxa de inflacao
homologa para 7,32% (média em 2015). Em ambos os casos, os efeitos foram
mais evidentes no 2° semestre, sugerindo que as alteracdes nas variaveis
exdgenas do petroleo e da taxa de referéncia provocam, principalmente, efeitos
no longo-prazo.

. Para o0 ano 2015 espera-se que as taxas de inflacdo sejam relativamente
estaveis variando entre 0,5% e 0,6%, no caso da inflacdo mensal, e entre 7,0%
e 7,2%, no caso da inflagdo homadloga.

6.2. Investigacfes Futuras

Para investigacOes futuras, poder-se-ao incluir novas variaveis nos modelos, tal
como, o PIB, a taxa de desemprego, a divida publica e o preco internacional
dos produtos ndo petroliferos, dado o peso que os produtos alimentares tém

sobre o IPC e o alto nivel de importacfes deste tipo de produtos.
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8.

Anexos

Anexo 1: Grafico da evolugéo das séries (Jan de 2006 a Dez de 2014)
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Anexo 2 - Teste ADF de raizes unitarias

Andlise | Estratégia Variaveis Tendéncia m’% rgis I:l)DiI];IeTeerll:;aass Si?g?er:gss
Alimbeb Sim 0,0757 | 0,0000**
Bensserv Sim 0,9871 | 0,0000**
Bebalcool Sim 0,7793 | 0,0000**
Comunic Nao 0,7940 0,0185*
Educ Nao 0,9695 | 0,0000**
o Equipman Sim 1,0000 | 0,0000**
Haegcomb Sim 0,8087 | 0,0000%**
Hoteis Sim 0,3597 | 0,0000**
Lazer Sim 0,0356 | 0,0001**
Saude Sim 0,8966 | 0,0000**
Transp Sim 0,8776 | 0,0000**
Vestcalc Sim 0,9996 | 0,0006**
Alimbeb Nao 0,0000**
Bensserv Néo 0,0000**
Bebalcool Néo 0,0000**
© | Comunic Néo 0,0185* | 0,0000**
& |Educ Nao 0,0000**
= | Equipman N&o 0,0000**
g @ Haegcomb Né&o 0,0000**
< .8 | Hoteis N&o 0,0000**
EE S [Lazer N&ao | 0,0000**
> Saude Nao 0,0000**
= Transp Nao | 0,0000*
~ Vestcalc Nao 0,0049**
Alimbeb Nao 0,7573 | 0,0000**
Bensserv Nao 0,5532 | 0,0000%**
< | Bebalcool N&o 0,4217 | 0,0000%*
8 | Comunic Nao 0,0569 | 0,0059**
‘2 | Educ Ndo  |0,0000**
£ [Equipman Nao 0,1451 | 0,0000**
ke Haegcomb N&o 0,0021**
& |Hoteis Nao 0,5406 | 0,0000**
S | Lazer Néo 0,2283 | 0,0001**
> | Saude N&o 0,2913 | 0,0000**
Transp N&o 0,1194 | 0,0000**
Vestcalc Nao 0,2003 0,1600 0,0002**
IPC Sim 0,0632 | 0,0000**
Taxa de inflagédo sim 0,0000%*
mensal
Iaxa,de inflagdo | \zo | 0,2584 | 0,0000%*
omologa
log(M2) Sim 0,9063 | 0,0000**
Taxa de
referéncia do Sim 0,1665 | 0,0015**
MULTIVARIADA ™ | Is1\a
Taxa de cdmbio Sim 0,5639 | 0,0000**
Pregos do N | 0,1094 | 0,0000%
petréleo

Legenda: * - Rejeicdo a 1%; ** - Rejeicdo a 5%.
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Anexo 3 - Estimacédo dos Modelos Univariados: Estratégia 1

Qualidade de ajustamento

Equacdes (1) Modelo Outliers (2) FAC Global FAC Global
(lag 12) (lag 24)
Alimbeb (44%) SARIMA(1,1,12)(0,1,0)12 0,726 0,578
Bensserv (6%) ARIMA(1,1,0) 0,394 0,498
Bebalcool (3%) ARIMA(1,1,8) 0,163 0,552
Comunic (3%) ARIMA(1,1,7) 0,733 0,999
Educ (2%) ARIMA(0,1,16) 0,447 0,469
Equipman (6%) ARIMA(1,1,1) 0,300 0,155
Haegcomb (13%) ARIMA(6,1,6) 0,698 0,936
Hoteis (3%) ARIMA(6,1,12) 2010M11 (LS) [0,228 0,266
2006M02 (LS)
Lazer (2%) ARIMA(3,1,3) 2008M02 (LS) 0,374 0,326
Saude (3%) ARIMA(1,1,1) 2011M06 (LS) |0,530 0,676
Transp (8%) ARIMA(1,1,9) 0,784 0,959
Vestcalc (7%) ARIMA(2,1,2) 2011M12 (LS) |[0,797 0,937

Legenda: (1) - entre paréntesis encontram-se os pesos de cada classe no célculo do IPC;

(2) - (AO) abrevia “Additive Outlier”; (LS) abrevia “Level Shift”
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Anexo 4- Estimacdo dos Modelos Univariados: Estratégia 2 - Variacdo Mensal

Qualidade de ajustamento

Equacdes (1) Modelo Qutliers (2) FAC Global FAC Global
(lag 12) (lag 24)

Alimbeb (44%) SARIMA(1,1,1)(1,1,1)12 log 0,138 0,428
2008MO06 (AO)

Bensserv (6%) ARIMA(1,0,17) 2009M06 (AO) 0,382 0,228
2011M06 (AO)
2009M01 (AO)

Bebalcool (3%) ARIMA(12,0,24) 2010M05 (AO) 0,476 0,515
2010M07 (AQ)

Comunic (3%) ARIMA(1,0,6) 0,132 0,839

Educ (2%) ARIMA(1,0,1) 0,656 0,222

Equipman (6%) ARIMA(1,1,12) gggzmgg gtgg 0,689 0,405
2009M12 (AO)

Haegcomb (13%) ARIMA(6,0,13) 2009M05 (AO) 0,561 0,591
2008M07 (AO)

Hoteis (3%) ARIMA(10,0,6) 0,446 0,189
2008M02 (AO)

Lazer (2%) ARIMA(1,0,9) 2006M03 (LS) 0,449 0,502
2006M02 (LS)

Saude (3%) ARIMA(1,0,1) 0,602 0,762
2007M04 (AO)
2007M12 (AO)

Transp (8%) ARIMA(12,0,14) 2009M12 (AO) 0,339 0,372
2010M09 (AO)
2010M10 (AQO)
2008M02 (AO)

Vestcalc (7%) ARIMA(6,0,8) 2006M07 (AO) 0,336 0,705

2007MO01 (AO)

Legenda: (1) - entre paréntesis encontram-se o0s pesos de cada classe no calculo do IPC;

(2) - (AO) abrevia “Additive Outlier”; (LS) abrevia “Level Shift”
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Anexo 5 - Estimacao dos Modelos Univariados: Estratégia 2 - Variacdo Homoéloga

Qualidade de ajustamento

Equacdes (1) Modelo Qutliers (2) FAC Global FAC Global
(lag 12) (lag 24)
Alimbeb (44%) ARIMA(6,1,12) 0,508 0,717
Bensserv (6%) ARIMA(1,1,12) 0,634 0,135
Bebalcool (3%) ARIMA(24,1,12) 0,150 0,795
Comunic (3%) ARIMA(0,1,12) 0,377 0,727
2010M02 (LS)
Educ (2%) ARIMA(1,0,1) 2011M06 (LS) 0,631 0,985
2012M06 (LS)
Equipman (6%) ARIMA(2,1,12) 0,437 0,348
Haegcomb (13%) SARIMA(12,1,6)(0,1,1)12 0,235 0,630
Hoteis (3%) SARIMA(10,1,1)(0,0,1)12 0,143 0,283
Lazer (2%) ARIMA(1,1,12) 0,630 0,977
Saude (3%) SARIMA(0,1,6)(0,0,1)12 0,884 0,870
Transp (8%) ARIMA(0,1,12) 0,492 0,919
Vestcalc (7%) SARIMA(0,2,1)(0,0,1)12 0,180 0,470

Legenda: (1) - entre paréntesis encontram-se 0s pesos de cada classe no célculo do IPC;

(2) - (AO) abrevia “Additive Outlier”; (LS) abrevia “Level Shift”
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Anexo 6 - Estimacgéo dos Modelos Univariados: Estratégia 3

Equacdes (1)

Qualidade de ajustamento

Helely Outliers (2) I FAC Giobal | FAC Global
(lag 12) (lag 24)
2010M09 (LS)
IPC SARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 SolaMis (AG) | 0817 0,828

Legenda: (1) - entre paréntesis encontram-se os pesos de cada classe no calculo do IPC;

(2) - (AO) abrevia “Additive Outlier”; (LS) abrevia “Level Shift”

Anexo 7 - Estimacdo dos Modelos Univariados: Estratégia 4

Qualidade de ajustamento
Equacoes MEEEIE FAC Global | FAC Global
(lag 12) (lag 24)
Iﬂa"a delnflagdo | gARIMA(1,0,1)(1,0,1)12 log | 0,377 0,724
ensal
Taxade Inflagdo | \pivia(1,1,12) 0,656 0,969
Homoéloga
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Anexo 8 - Gréficos da variacdo mensal das 12 classes
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Anexo 9 - Gréfico da variacdo homdloga das 12 classes
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Anexo 10 - Teste de Cointegracao - Estratégia 1 (IPC)

Selected (0.05 level® Mumber of Cointegrating Relations by Model

Data Trend: Maone Mione Lingear Linear Qiadratic
TestType  Molntercept Intercept Intercept Intercept Intercept
Mo Trend Mo Trend Mo Trend Trend Trend
Trace 3 3 3 1 1
Max-Eig il 1 1 1 1

*Critical values based an Mackinnon-Haug-Michelis (1994}

Infarmation Criteria by Rank and Model

Diata Trend: Mone Mone Linear Linear Ciadratic
Rank or Mo Intercept  Intercept Intercept Intercept Intercept
Mo, of CEs Mo Trend Mo Trend Mo Trend Trend Trend

Lag Likelihood by Rank (fows) and Model (columns)

1] 102.6833 102.6833 104.6383 104.6393 1104636
1 108.6096 1207677 1208113 124.09749 129.7475
2 114.05454 126.55049 126.5884 13095454 135.9647
3 116.8194 131.99457 131.9957 136.3644 136.3644
Akaike Infarmation Criteria by Rank frowes) and Madel (calumns)
1] -1.014236 0 -1.014236 -0992485  -0.992485  -1.051324
1 -1.012701 -1.245160 -1.204402 -1.252040  -1.328074
2 -1.001154  -1.219811 -1.18997589  -1.249074 -1.332599*
3 -0.833738 1187410 1187410 1215924 -1.215924
Schwarz Criteria by Rank (rowes) and Model calumns)
1] 042110 0428210 0530096 0530096 0.5513493
1 05907 0.384269* 04784451 0457526 0434916
2 0761834 0.596602 0643367 0647474 0590662
3 0989523 0.815987 0815987 08676049 0867609
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Anexo 11 - Teste de Cointegracao - Estratégia 2 (Inflagdo Mensal) da Analise Multivariada

Selected (0.05 level®) Mumber of Caintegrating Relations by Madeal

Data Trend: Mone Mone Linear Linear Quadratic
TestType Mo lntercept Intercept Intercept Intercept Intercept
Mo Trend Mo Trend Mo Trend Trend Trend
Trace 1 1 1 1 1
tax-Eig 1 1 1 1 1

*Zritical values based on Mackinnan-Haug-Michelis {1999}

Information Criteria by Rank and Model

Data Trend: Mone Mone Linear Linear Quadratic
Rank or Mo Intercept Intercept Intercept Intercept Intercept
Mo, of CEs Mo Trend Mo Trend Mo Trend Trend Trend

Log Likelihood by Rank (rows) and Model (columns)

a 166.8076 166.8076 1689638 1689638 174.2871
1 179.3944 180.0144 1821297 18716249 181.144
2 182.8847 186.4348 186.4485 1837144 196.9378
3 184.6840 188.3206 1883206 187.9798 187.9798
Alkaike Information Criteria by Rank rows) and Model (columns)
a -1.2251599  -1.225148  -1.207578  -1.207579  -1.255982
1 -1.362383 -1.354467  -1.356B68  -1.440895  -1.48216E8*
2 1310118 -1.342394 0 -1.321844 14315580 -1.4778T1
3 -1.2226883  -1.235847  -1.234B847  -1.374580 -1.374580
Schwwarz Criteria by Rank (rows) and Maodel {calumns)
i 1.659733% 1659733 1.757448 17574449 1.789182
1 1.682781 1.717408 1.768431 1711117 1. 723267
2 1.895317 1.916465 1.963727 1.907445 1.887836
3 2143124 2.2099496 2.2099496 21513494 21513494
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Anexo 12 - Teste de Cointegracao - Estratégia 2 (Inflacdo Homologa) da Analise Multivariada

Selected (0.0 level®) Mumber of Caointegrating Relations by Madel

Data Trend: Mane MHane Linear Linear Guadratic
TestType Mo Intercept Intercept Intercept Intercept Intercept
Mo Trend Mo Trend Mo Trend Trend Trend
Trace i} i} a 1 1
Max-Eig a a ] 1] 1

*Critical values bazed on Mackinnon-Haug-Michelis (1999)

Infarmation Criteria by Rank and Model

Data Trend: Mane Hane Linear Linear Guadratic
Rank or Mo Intercept  Intercept Intercept Intercept Intercepnt
Mo, of CEs o Trend Mo Trend Mo Trend Trend Trend

Log Likelihood by Rank {rows) and Model {(columns)

a 1487813 14875813 17.87554 17.87554 22 6ETT7ER

1 21.73347 2312115 2563146 A0.6T336 3534114

2 2578817 28 42608 30.88068 72817 421849745

3 26495165 3204542 32.04542 4276584 4276584
Akaike Information Criteria by Rank {rows) and Model {columns)

a -0124565 -0124565 -0.1244580 -0124490 -0.15959452

1 -0140281 -0.148378  -0.1585989 -0.243185 -0.298774

2 -0.099y74 -0.113044 -0.143348 0240170 -0.31E453F

3 00105817 -0.042613 -0.042613 -0.203455  -0.203455
Schwarz Criteria by Rank (rows) and Model {columns)

a 01148842 01158427 01596053 0186053 0240728

1 0260395 0.279013 0.321826 0264332 0262177

2 0461177 0.501332 045877349 0.454341 0.404770

3 0731740 0.758745 0.7587 46 0.672040 0.673040
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Anexo 13 - Teste de Causalidade de Granger

Estratégia 1

Estratégia 2

Taxa de Inflagdo Mensal

Taxa de Inflagdo Homoéloga

Dependentvariable: D(PC)

Dependent variahle: D{NFLACAO_MEN)

Dependent variahle: D{NFLACAO_HOM)

Excluded Chi-sq df Prob. Excluded Chi-sq df Prab. Excluded Chi-sg df Prob.
D(LOG(M2)) 4528148 6 0.6056 D(LOG(M2)) 18.87670 12 0.0915 D(LOG_M2) 18.36589 12 0.1050
D(TCO) 16.76310 6 0.0102 D(TCO) 37.66955 12 0.0002 D(TCO) 42.21453 12 0.0000
All 2296227 12 0.0280 All 54.75706 24 0.0003 All 61.79297 24 0.0000
Dependent variable: D{LOG({M2)) Dependent variahle: D{LOG{M2)) Dependent variable: D{LOG_M2)

Excluded Chi-sq df Prab. Excluded Chi-sq df Prob. Excluded Chi-sq df Prab.
D(PC) 11.81535 ] 0.0662 D{INFLACA... 23.71484 12 0.0222 D{INFLACA... 9.808155 12 0.6328
D(TCO) 6.806263 4] 0.3391 D(TCO) 13.48447 12 0.3348 D(TCO) 9.739394 12 0.6388

All 18.69720 12 0.0861 All 36.33779 24 0.0509 All 17.40509 24 0.8309
Dependent variable: D{TCO) Dependent variahle: D{TCO) Dependent variahle: D(TCO)

Excluded Chi-sq df Praob. Excluded Chi-sq df Prob. Excluded Chi-sq df Prob.

D(PC) 9.054159 6 01706 D{INFLACA... 38.98988 12 0.0001 D(INFLACA... 7.354894 12 0.8333
DLOGMZY)  17.71100 6 0.0070 DILOG(M2))  48.51099 12 0.0000 DLOG_M2)  26.66634 12 0.0086
All 26.19166 12 0.0101 All 77.95085 24 0.0000 All 32.31335 24 0.1194
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Anexo 14 - Avaliagdo de Diagnostico dos Modelos Multivariados

Qualidade de Ajustamento

Estratégia 1 = = P
Inflagdo mensal Inflacdo homdloga
Teste LM (lag 12) 0,5226 0,1013 0,6432
Estavel Sim Sim Sim
Skewness 0,0000** 0,8003 0,5677
Teste Normalidade Kurtosis 0,0000** 0,0055** 0,0000**
(Cholesky of covariance) Jarque-
B 0,0000** 0,0339* 0,0000**
era
Teste Heterocedasticidade de White 0.3395 0.3738 05579

(no cross terms)
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Anexo 15 - Previsdo da Taxa de Inflagdo Mensal

Periodo (Ano 2014)

Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez |Média

Taxa de Inflagdo Mensal 0,76 049 051 051 062 057 061 060 063 068 053 0,73 0,60
Previsdo 051 055 054 055 059 056 057 055 056 055 062 0,79 0,58
Diferenca (a) -0,25 0,06 003 0,04 -004 -001 -004 -005 -0,08 -0,13 0,09 0,06

Periodo (Ano 2015) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez |Média
Previsdo 054 057 056 056 059 056 057 055 056 055 061 075 0,58

Legenda: (a) - Diferenca dos resultados obtidos com o modelo ARIMA face aos valores observados da taxa de inflagdo homologa, em 2014.

Anexo 16 - Previsdo da Taxa de Inflacdo Homologa

Periodo (Ano 2014) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez |Média
Taxa de Inflagdo Homdloga | 7,84 7,48 7,32 722 6,9 6,89 698 705 7,19 748 749 7,48 | 7,28
Previsao 767 743 732 730 701 697 702 706 715 733 7,41 7,70 | 7,28
Diferenca (a) -0,28 -0,05 0,00 0,0r 0,05 0,07 003 001 -0,04 -0,24 -0,09 0,23

Periodo (Ano 2015) Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul [ Ago | Set | Out | Nov | Dez |Média
Previsao 716 717 7,15 7,18 7,14 7,18 7,18 7,17 7,11 6,98 7,03 7,29 | 7,14
Cenario 1 716 7,16 7,13 7,14 709 7,11 7,0 708 7,00 6,87 689 7,14 | 7,07
Cenario 2 718 720 7,20 7,26 724 731 73 738 7,36 7,29 7,37 7,68 | 7,32

Legenda: (a) - Diferenca dos resultados obtidos com o modelo ARIMA face aos valores observados da taxa de inflagdo homdloga, em 2014.
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