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RESUMO

Este trabalho apresenta aplicagdo dos modelos ARIMA genericamente conhecidos por
Box-Jenkins para analisar o comportamento do nivel de concessio de terras para
habitacio da provincia de Inhambane, de requerentes que solicitam espago até 5.000
metros quadrados, e a partir dele apresentar um modelo adequado para fazer previsido fora
da amostra para o periodo de Maio a Dezembro de 2008. A série ndo apresenta
componentes sazonais no periodo em andlise e ndo ¢ estaciondria em nivel, pois foi
necessario diferencia-la por forma a estabilizar a varidncia. Estimaram-se véarios modelos
dos quais o que melhor se ajustou aos dados foi o modelo ARIMA(3,1,1), a partir dele

foram geradas previsdes, que mostram uma tendéncia estacionaria.

Palavras-chaves: Série temporal, previsio, estacionaridade, ARIMA.
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1. INTRODUCAO

Mogambique ¢ um pais que possui uma grande extensdo de terra ¢ onde a principal actividade € a
agricultura. Esta extensio de terra tem gerado miltiplos conflitos entre os usuérios e o Estado.
Como meio universal de criagdo de riqueza e bem-estar social, o uso e aproveitamento de terra
deve ser um direito de todo o cidadao de uma forma concensual e bem direccionada.

Para solucionar os conflitos existentes no pais, foi aprovada a Nova Lei de Terra 19/97 em Julho
de 1997, de forma a adequé-la a nova conjuntura politica, econdmica e social e garantir o acesso e
a seguranga da posse de terra, tanto aos camponeses mogambicanos, como de investidores
nacionais ¢ estrangeiros.

Entretanto a lei de terra ainda ¢ muito pouco conhecida pelo publico em geral o que dificulta o
processo de aquisi¢do de terra para qualquer que seja o fim.

O presente trabalho pretende, a partir dos objectivos predefinidos no &mbito da aplicagio de
séries temporais, fazer andlise dos dados com recurso & informagdo dos dados histéricos de
concessio de terra de 1996 a 2008, aplicando-as na previsdo de valores futuros de nivel de
ocupagéo de terra com vista a fornecer mais informacio sobre o processo de concessio.

O estudo foi feito na provincia de Inhambane e constituird uma mais valia para a Direcgdo
Nacional de Terras uma vez que a partir dela se podera fazer uma melhor planificagdo do espago
que se pretende conceder para determinados fins de utilizagdo no periodo em que se pretende
fazer a previsdo. A estrutura do trabalho compreende quatro parte a referir:
A parte introdutdria, que faz uma abordagem geral sobre a lei de terra, a revisfio da literatura que
se debruga sobre aspectos tedricos ligados & metodologia de Box & Jenkins, e sobre as séries
temporais, materiais ¢ métodos usados para o estudo, resultados e a respectiva discussio, e

conclusdes.
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1.2. Problema em estudo

A lei de terras em Mogambique € um conjunto de disposigfes legais que abrange todos os
aspectos chave da ocupagdio, uso € aproveitamento de terra. A terra é concedida a pessoas ou
institui¢des ¢ para diversos fins de utilizag@o ou ajustados. Geralmente, a concessio € feita de
acordo com os critérios estabelecidos por lei, tornando mais facil o registo da terra cedida aos
requerentes.

O processo de planificagdo, cedéncia e gestdo do espago € complexo e requer alguns cuidados

para que este resulte limpo e transparente.

Deste modo surge a seguinte questio:
- Como prever a drea da terra que o Governo ird conceder para diversos fins na provincia

de Inhambane com base nos seus dados histéricos?
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1.3. Objectivos

1.3.71. Objectivo Geral

» Estudar a série temporal de concessdo de terra no periodo de Janeiro de 1996 a Abril de
2008.

1.3.2. Objectivos especificos

» Identificar a tendéncia Global (Padrio de tendéncia ou existéncia de sazonalidade);

> ldentificar o modelo adequado a série correspondente;

» Fazer previséo para o periodo de Maio de 2008 a Dezembro de 2008.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Séries Temporais

Uma séric temporal ¢ uma colecgdo de observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo

(Elher 2003). Estas observagdes tém uma particularidade das observacdes vizinhas serem

dependentes, de tal forma que ha um grande interesse em analisar e modelar essa dependéncia.

Segundo Murteira et_al. (1993), uma série temporal é definida como sendo um conjunto de
observagdes em pontos ou periodos sucessivos de tempo durante um determinado intervalo, e
acrescentando o pensamento destes autores Morettin e Toloi (1987) afirmam que, é um conjunto

de observagdes ordenadas no tempo e sdo compostas por quatro elementos:

Tendéncia — compreende os movimentos da série que se manifestam suavemente e

consistentemente durante vérios anos.
Ciclo - movimento ondulatério que ao longo de varios anos tende a ser periddico.

Sazonal - variag3es em relagdo & tendéncia com que ocorrem, em geral, no decorrer de um ano

(periodicidade inferior a um ano); na maioria dos casos estio associadas a mudangas climéticas.

Ruido aleatério ou erro — onde os métodos menos sofisticados colocam tudo o que nfo

conseguem definir ou modelar.

As séries temporais podem ser estaciondrias e nfio estacionaria (fracamente estaciondrias).
Segundo Gujarati (2000:719), sdo séries estacionarias se a sua média e variincia forem constantes
a0 longo do tempo e o valor da covaridncia entre os dois periodos de tempo depender apenas da
distdncia ou defasagem entre 0s dois periodos, e ndo do periodo de tempo efectivo em que a
covaridncia € calculada, com as seguintes propriedades:

Meédia: E(Y)= p

Varidneia: var(¥)= E(Y, — y) = o

Covaridncia: 7, = E[(¥, - uX¥,., - )]

Onde y, representa covaridncia ou auto coviriancia na defasagem £, entre os valores de Vet ,,

ou seja entre dois valores Y separados por k periodos.
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Se a série temporal ndo for estaciondria, pode também ser considerada de fracamente estaciondria

e que se deve a mudanga da média.

Para a modelagdo de toda a série temporal temos que nos preocupar ndo sé com a estacionaridade,
pois esta € condig@o necessaria mas ndo suficiente. Neste processo ¢ também fundamental que a
série de residuos apresente uma média e varidncia constantes no tempo, esta série é conhecida

como Ruido Branco.

Segundo Murteira et al. (1993), Ruido Branco ou “ white noise” é um processo fracamente
estaciondrio at¢ segunda ordem, cuja importincia n3o advém de si proprio mas do papel
fundamental que representa na construgdo de outros processos estacionarios particularmente

relevantes na modelagdo de sucesses cronolégicas.

Apesar de quase a totalidade dos métodos de previsdo de séries temporais estar fundamentada
apenas na analise das observagdes da série de interesse para a especificago de algum modelo que
descreva essas observagdes, alguns procedimentos de previsdo tentam explicar o comportamento
de uma série temporal pela evolugio dos fendmenos observacionais de outras séries. Desta forma,
dependendo do niimero de séries temporais envolvidas na modelagem, classificam-se os métodos
de previsdio em univariados, fungdes de transferéncia e multivariados. (Souza, 1989), citado por

Mueller (1996).

Os métodos univariados, que compreendem a maior parte dos métodos de previsio de séries
temporais, consideram somente uma Uinica série para a realizagdo dos progndsticos. As previsdes
decorrentes da aplicagdo de métodos univariados podem estar relacionadas apenas com as
informagdes contidas na série histérica de interesse (métodos baseados na estatistica classica) ou,
também, além de incorporarem essas informagdes, consideram outras supostamente relevantes e

que ndo estdo contidas na série analisada (métodos baseados na estatistica bayesiana), Mueller
(1996).

Os métodos univariados sdo métodos avangados de previsdo que consistem em processos
estaciondrios com varios filtros ou componentes:
Quando o processo estocastico ¢ descrito apenas pelos seus valores histdricos o0 modelo resultante

€ auto regressivo (AR), onde a série € descrita regredindo os seus valores passados e o termo erro
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“ruido branco”que ird captar a parte ndo explicada, ficando deste modo representada por AR (p), e
dada pela equagéo (1):

X=ctolX +alX ,+...+a X _, +¢ (n
Onde: X, - corresponde a observagdo da série temporal no tempo ¢; a,-corresponde ao pardmetro

do modelo AR de ordem p e ¢, -representa o erro de eventos aleatérios que ndo podem ser

explicados pelo modelo.

Segundo Ehlers (2003), usando o operador de retardo B’ podemos reescrever a equagdo-(1) em:
(1-a,B—a,B’ —.—a,BA)X, =c+g (2)

Assim, os processos autoregressivos podem ser usados como modelos se for razoave!l assumir que
o valor actual de uma série temporal depende do seu passado imediato € mais um termo erro.
Por simplicidade, comegamos por estudar detalhadamente os processos de primeira ordem,
AR(1), dada pela equagdo (3):

X, =c+alX, +¢ 3
Segundo Pandit e Wu (1983), a fungdo autocovaridncia é definida por:

rn=E(X,X_) (3.1)
Que ¢ autocovariancia na defasagem £, se k=0 teremos varidncia de X; Quando a autocovaridncia

7, € dividida pela varidncia, teremos funcio autocorrelagéio p,, na defasagem & dada por:

po =Lk (3.2)
Yo

A autocovariancia ou fungdo autocorrelagio expressam a dependéncia de X, sobre X,_, .

Segundo Gujarati (2000) e Murteira et al. (1993), um processo de médias méveis é simplesmente
uma combinagdo linear dos termos de erro ruido branco. O processo puramente aleatorio ou white
noise, que continua a ser fundamental, ¢ de facto o mais simples, embora considerado complicado
por outros autores. Este modelo implica que os efeitos produzidos pelas inovagdes perduram por
um curto periodo de tempo ¢ que contrasta com o processo autoregresivo, € € representado pela
equagdo (4):
X, =p+e -0 4)

Onde ¢, - representa o erro de eventos aleatdrios que ndo podem ser explicados pelo modelo e

B, corresponde ao pardmetro do modelo médias mdveis (MA) de ordem g.
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Ou ainda pode ser reescrito usando o operador de retardo ficando representado pela equagio (5):
X, =(1+BB+.....+ BB, (%)

A equagdo (4) € similar a equagdo (1), excepto pelo facto de que o valor previsto para a

observagdo o depende dos valores dos erros observados em cada periodo passado, ac invés das

observagdes propriamente ditas que sdo da série observada X, .

A forma mais simples deste modelo ¢ quando g=1, que € a média mével de primeira ordem
MA (1) representada pela equacdo (6):
Xr :ﬂ+€f_ﬁt51—l (6)

Para este modele teremos as autocovariancias em defasagens 0,/ e k, representadas por:

v, =(1+ B)o?
% =—/8,ch 6.1
v, =0,k>2

Dai as fungdes autocorrelagbes tomam as seguintes formas nas diferentes defasagens:

=1, p=-—P_ p, =0 para k22

2 >
(I+5)
Para este modelo, a fungdio p, ou y, apresentam a primeira defasagem ndo nula e as restantes

iguais a zero (Pandit e Wu 1983).

Segundo Murteira et al. (1993:66), um processo estacionario e invertivel pode se representar na
forma autoregressiva ou na forma de médias méveis. Contudo, pode bem acontecer que o
processo gerador da sucessdo cronologica observada tenha uma estrutura que resulte da
combinagao das duas representagdes. Se assim for, qualquer ensaio para utilizar uma aproximagio
baseada exclusivamente num modelo autoregressivo, ou médias méveis, pode exigir um nimero

excessivo de parametros.

Os processos mistos autoregressivos e médias méveis surgem entio como modelos parcimoniosos
(com poucos pardmetros) mas de elevada potencialidade. Segundo Muller (1996), é possivel
verificar que os modelos ARMA relacionam os valores futuros com as observagdes passadas,

assim como também com os erros passados, apurados entre os valores reais € 0s previstos.
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Um processo diz-se misto ARMA (p,g), quando satisfaz a equagdo as diferengas estocasticas, com
seguinte representacéo, equacio (7):

X =ctaX +aX ,+ .ok +6-f,-fE, . ~fe, (7)
Onde a,e B, sdo os pardmetros dos processos Autoregressivo e de Média Mével de ordem p e g

(ARMA (p.9)).

Os modelos discutidos até agora, sdo baseados na hipdtese de que a série temporal envolvida &
fracamente estaciondria ou seja nao-estaciondria, deste modo eles podem ser convertidos em
estacionarios com o calculo das diferengas. Dai surge outro filtro, que é o de integragdo, que
segundo Ehlers (2003:26), para ajustar modelos ndo estacionarios a uma série temporal
observada, € necessario remover as fontes da variagio. Se a série observada for niio estaciondria

na meédia pode se tentar remover a tendéncia tomando-se uma ou mais diferencas.

Um modelo. ARMA no qual X, ¢ substituido pela sua d-ésima diferenca V“X, é capaz de
descrever alguns tipos de séries ndio estacionarias. Denotando a série diferenciada por:
W,=V'X, =(1-B)X,
Criando deste modo uma combinagio de trés componentes que ¢ 0 processo autoregressivo
integrado de médias méveis, ARIMA (p, 4, q), dada por:
Wo=aW_ +.+aW_,+e+Be +..+0¢. , +c (8)

Onde a,e f3, 540 os pariimetros do processo Autoregressivo e da Média Mével de ordem peg , e

d é a ordem de integragdo.

Segundo Elhers (2003:.31,32), muitas séries temporais contém uma componente periddica sazonal
que se repete a cada s observagGes (s> 1), se os dados forem mensais, s=/2 tipicamente espera-se
que X; depende de X ,; e talvez de X, além de Xt-; X, ,. Neste caso, tomar a primeira

diferenca Xt- X, ndo € suficiente para tornar a série aproximadamente estaciondria.

A forma apropriada de diferenciar dados com padriio sazonal acentuada, é tomar diferengas no

periodo sazonal. Por exemplo para dados mensais a primeira diferenca sazonal é dada por:

VIZ = (]_BIZ)XJ =X£ -X.'-—lz
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E tera variabilidade menor do que a primeira diferen¢a néo sazonal VX, =X, - X,_,, sendo

portanto, mais facil de identificar ¢ estimar. Em geral, uma diferenca sazonal ¢ denotada por

V, onde s € o periodo sazonal.

A D-ésima diferenga sazonal é denotada por V. Combinando-se os dois tipos de diferenciagdo

obtem-se o operador V/V7,

Box and Jenkins (1970) citada por Elhers (2003: 32) pelo mesmo autor, generalizaram o modelo
ARIMA para lidar com sazonalidade e definiram um modelo ARIMA sazonal multiplicativo de

ordem (p, d, g)x (P, D, Q),, denominado SARIMA, dado por:

#BYD(B' )W, = B(B)O(B')e, (9)
Onde:
O(B')=(1-¢,B" ~...— ¢,B™), é a parte autoregressiva sazonal de ordem P e estagdo sazonal s;
OB ) ={(1 +’6?.‘_B" +.t BQBQ’), ¢ a parte sazonal de médias méveis de ordem Q e estagiio sazonal
5;
#(B)=(1-a,B~..—a,B"), ¢ a parte autoregressiva ndo sazonal de ordem p;

B)=(1+BB+..+ ﬁqB"), ¢ a parte ndo sazonal de médias moveis de ordem q;

W, =V'V2X,, éaparte de integragio sazonal de ordem D e estacdo sazonal s e integragdo nio-

sazonal de ordem d.

A identificagdo destes modelos ¢ feita a partir das fungdes autocorrelagio e autocorrelagio
parcial. Esta tarefa ndo fécil, dado o consideravel nimero de pardmetros a identificar. Para os
modelo SARIMA (p,d q)x(P,D,0); , hé sete parimetros por identificar dos quais tem-se quase

sempre 0 <d,D <2 e os valores de p,g, P, raramente ultrapassam 2, (Murteira et al,1993).
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2.2.Testes de Estacionaridade

Para modelar uma série temporal € necessario que a série seja estaciondria e para detectar a ndo
estacionaridade usamos alguns testes de natureza qualitativa e quantitativa. O primeiro trabaiho

empirico baseado em dados de séries temporais supde que as séries envolvidas sio estaciondrias.

O estudo com dados de séries temporais, logo a priori é necessario que se faga uma representagio
grafica de tal forma que nos possa ajudar a ilustrar o seu comportamento, se € de tendéncia
estaciondria ou ndo. Se apresentar uma tendéncia crescente ou decrescente estaremos diante da
ndo estacionaridade ou estacionaridade fraca. Esta é uma avalia¢do qualitativa pois ndo podemos

tirar conclusdes a partir deste método, para tal recorremos a testes mais “robustos” ou do tipo

quantitativo, que a seguir sdo descritos:

2.2.1.Correlograma

Um gréfico com os & primeiros coeficientes de autocorrelagdo como fungdo de & é chamado de
correlograma e pode ser uma ferramenta poderosa para identificar caracteristicas da série
temporal. Porém isto requer uma interpretagio adequada do correlograma, i.é. deve-se associar
certos padrBes do correlograma como determinadas caracteristicas de uma série temporal. Esta

nem sempre € uma tarefa simples e a seguir sdo dadas algumas indicagdes. (Ehlers, 2003).

Este teste baseia-se numa avaliagdo qualitativa da disposicdo da fungéio autocorrelagio (FAC),
ndo se podendo tirar nenhuma conclusio a partir do mesmo, apenas sugere quanto a

estacionaridade. Segundo Gujarati (2000), a FAC na defasagem £, indicada por py, € definida pela
equagdo (3.2).

Existem dois tipos de correlograma: amostral e populacional.
Num correlograma Populacional, a varidncia e a covariincia sio medidas na mesma unidade de
medida, pr € um ndimero sem unidade, ou puro e fica entre -1 e +1 como quaiquer outro

coeficiente de correlagdo. Enquanto o correlograma amostral € a razio entre a covaridnca e a

varidncia amostral.

Mussagy Lsmael Savai Ibraimo Trabatho de Licenciatura em Estatistica-UEM 14




Extudo da séric temporal de coneessito de terru par habituclio no perindo de Juncivg de 1t & Abreil e 2008
Caso: provineis e inhawbane

Podemos a partir do correlograma ter uma visdo empirica sobre se uma séric temporal ¢é
estaciondria ou nio. Para uma série completamente estaciondria os valores defasados sio ndo

correlacionados e espera-se que p, =0.

Supondo que X,....X,, sejam varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas

com média arbitrarias, entdo, pode-se mostrar que o coeficiente de autocorrelagio amostral é

assimptotica ¢ normalmente distribuido, com média e varidncia dadas por:

1 I
E(p,) = e var(p,) == A

- . 1.96 .
Portanto, os limites de confianga aproximados de 95% sdo dados por — i7———, que sdo
n

!
n

frequentemente ainda mais aproximados para + 1% (Ehlers:2003;38).

7

2.2.2 Teste de Raiz unitaria

Da Silva et al. (2005), afirma que, para testar se uma série temporal € integrada ou ndo, ¢
necessario realizar os chamados testes de raizes unitarias. Os mais conhecidos sio os testes
Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller Ampliado (ADF), que sdo detalhados a seguir. Considerando

um modelo autoregressivo de primeira ordem ou AR(1), o seguinte:

X, =pX, _ +g (10)
Diz-se que uma série temporal tem uma raiz unitdria caso p =1, contra hipdtese alternativa
|o|<1. Subtraindo X,, em ambos os lados da equago (10), obtem-se a seguinte expressio

matematica;

AX,=c+(p-1)X,_ +¢ (Im

A hipoétese nula do teste Dickey-Fuller ¢ a existéncia de uma raiz unitéria, € segundo Gujarati
(2000), o termo &, de erro estocdstico segue hipoteses cldssicas, tem média zero, varidncia
constante e € ndo-autocorrelacionado, e € também conhecido como termo de ruido branco. Visto
agora que na equacdo (10), se o coeficiente do valor regredido for de facto igual a um p=1,

defrontamo-nos com o problema de raiz unitéria, o que significa estar-se na presenga de ndo-

estacionaridade.
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Na econometria de séries temporais, uma série que tenha raiz unitaria é conhecida como caminho
aleatorio. Um caminho aleatério é um exemplo tipico de uma série niio estacionaria. Pode se ver
que a equacgdo (11) é uma forma alternativa da equagdo (10), com operador da primeira diferenca

A e d=(p-1), ahipbtese nula serd agora & =0.

Se de facto § =0, entdo AX, =c+¢, , 0 que nos diz que as primeiras diferengas de uma série
temporal com caminho aleatério, sdo uma série estaciondria, pois por hipdtese, £, € puramente
aleatorio. Desta forma, se a série diferenciada uma vez for estacionaria, dizemos que a série em

nivel (com caminho aleatério), € integrada de ordem um se for diferenciada um vez, representada

por I{/). Se tiver que ser diferenciada d-vezes ela seré integrada de ordem d, representada por I(d).

Segundo o mesmo autor, sob a hipétese nula p =1, calcula de modo convencional, ¢ conhecida

como estatistica tau (7 ), e que na literatura especializada o teste tau é tambem teste de Dickey-
Fuller (DF). Se a hipétese nula for rejeitada, a série € estaciondria, pode se usar o teste t de

Student.

Se o valor absoluto calculado da estatistica 7, (isto €, |r]) exceder os valores criticos absolutos

rde DF ou Mackinnon-DF, entdo ndo rejeitamos a hipdtese de que dada série temporal seja
estaciondria. Se por outro lado, este for menor que o valor critico, a série temporal é nio

estaciondria (Gujarati: 2000,725).

Segundo o mesmo autor, a estatistica do teste de Dickey-Fuller Aumentado ¢ assintética que a
estatistica Dickey-Fuller, dai que podem ser usados os mesmos valores criticos. O teste DF ¢
chamado ADF quando ¢ aplicado a modelos de tipo:

AXr=ﬂl+th+&,r—l+aiZAXr-i+gl (]2)

Para além do teste de ADF foram desenvolvidos outros testes de raiz unitaria pelos autores

Phillips e Perron (1988) conhecido como teste PP, e por Kwiatkowski gt al (1992) - conhecido por
teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin).
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Segundo Figueiredo e Marques (2007:10), o teste de PP baseia-se numa abordagem
semiparamétrica a partir do principio da invariancia e dos funcionais movimentos brownianos,
considerando que os termos de perturbagdo estocastica sdo seriatmente correlacionados. Assim
como a maioria dos testes classicos para estacionaridade, o procedimento PP possui como
hipétese nula a existéncia de uma raiz unitdria, enquanto para o KPSS a hipotese nula ¢ a

inexisténcia de raiz unitaria.

De acordo com o mesmo autor com 0 uso conjugado destes dois testes espera-se que seja possivel
uma determinagdo mais precisa da ordem de integracdo da série. Segundo Baillie et al (1996b)
citado por Figueiredo ¢ Marques (2007: 10), disse que a utilizagdo destes procedimentos pode
gerar quatro possivets resultados:
» a rejei¢do da hipdtese nula do teste de PP ¢ a ndo rejeigdo da hipdtese nula do teste de

KPSS, indicando uma forte evidéncia de um processo estacionario;

a ndo rejeicdo da hipotese nula do teste de PP e a rejeigdo da hipétese nula do teste de

KPSS, indicando deste modo que a série possui uma raiz unitéria,

a ndo rejeigdo das hipoteses nulas em ambos testes, o que gera uma indeterminagio sobre

o processo gerador dos dados ;

€ a rejeicdo da hipétese nula em ambos testes, sugerindo que o processo gerador de dados

ndo € estacionario em nivel nem em primeiras diferengas, indicando uma possivel

integracdo fracionaria.

Sobre estes dois testes no que diz respeito a escolha do nimero de defasagens, Pinto e Vieira
(2003), afirmam que se usa o critério automatico de Eviews-Newey-West Bandwith e o método

de estimacdo espectral de Bartlett Kernel.

2.3. Metodologia ARIMA

O objectivo de ARIMA, genericamente conhecido por Box-Jenkins, ¢ identificar e estimar um
modelo estatistico que possa ser interpretado como tendo gerado os dados amostrais. Se esse
modelo estimado serd usado para a previsdo, devemos supdr que as caracteristicas desse modelo

sdo constantes no tempo e particularmente, no periodo futuro.
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Assim, a razdo simples de se necessitar de dados estacionérios é que qualquer modelo que ¢
inferido a partir desses dados pode ser interpretado como estaciondrio ou estavel, fornecendo

assim uma base vilida para previsdo (Gujarati: 2000,744).

Segundo o mesmo autor esta metodologia compreende quatro etapas, enquanto que, para
Murteira et al. (1993), diz que para se alcangar um bom modelo Box-Jenkins (1970) propuseram

uma metodologia dividida em trés etapas: identificagdo, estimagdo e avaliagio do diagnéstico.

2.3.1.1dentificacao

Esta ¢ a primeira etapa, a partir da qual se pretende escolher um modelo ARMA (ARIMA ou
SARIMA) que, aparentemente descreva a série que por sua vez compreende as seguintes

subetapas:
- Estacionarizagdo da série temporal;

- Selecgdo do modelo ARMA.

Em geral, as séries ndo se encontram estacionarizadas e os modelos ARMA correspondem a
processos estaciondrios, nesta subetapa deve ser feitas transformagdes com o fim de tornd-la

cstaciondria, transformagdes essas ja discutidas antes neste capitulo.

Estacionarizada a série, passa-se a subetapa seguinte que é realizada através da comparagdo das
fungdes autocorrelagdo ¢ autocorrelagdo parcial, que é respeitante 4 selecgdo do modelo, sendo

momento crucial neste processo de modelagdo e condigdo indispensavel para a correcta

identifica¢do do seu conhecimento profundo.

Como ja foi visto, existem trés classes de processos estacionarios o AR, MA ¢ ARMA com
caracteristicas diferentes em termos de funcées de autocorrelagio e autocorrelgdo parcial,
caracteristicas essas que sdo ilustradas nas tabelas 1 e 2 com mais pormenores dos cinco processos

estacionarios mais comuns, os sazonais e nio sazonais (Murteira et al, 1993).

Mussagy Ismaet Suvai Ibraimo Tratathe de Licenciatura em Estatisden-UEM 18




Estade du série temporil de concesside de teres par habitg®o oo perinds de Jancivo e 1996 4 Abril de 2008
Caso: provincis de Inbambune

Tabela.1-Principais caracteristicas das FAC e FACP teoricas dos processos estaciondrios ndo

sazonais

Processo

FAC

FACP

Decaimento para zero sob-
forma exponencial ou sinu-

soidal amortecida

Decaimento brusco para zero
a partir de um certo lag & ou

defasagem k

Decaimento brusco para zero
A partir de um cena lag & ou

defasagem #

Decaimento para zero sob-
forma exponencial ou sinu-

soidal amortecida

ARMA

Decaimento para zero sob-
forma exponencial ou sinu-

soidal amortecida

Decaimento para zero sob
forma exponencial ou sinu-

soidal amortecida

Fonte: Muneira et 2] (1993)
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Tabela.2- Algumas particularidades das FAC e FACP teéricas dos processos estacionarios ndo
sazonais e sazonais mais comuns

Processo FAC FACP

Decaimento exponencial: Valor significativo em k=1

1} por valores positivos se ¢ > () (ou k=8) seguido de um corte
brusco para zero:i} valor significativo se

ii) por valores alternados, comegando a>0;

Em valores negativos, se @ < () i) negativo se @ < 0

Valor significativo em k=1 Descaimento exponencial em k=1
(ou k=S) seguido de um corte {ou k=8} : 1) por valores alternados,
Brusco para zero:i) valor significativo Comegando por um valor positivo, se

se <0, g <0

1i) negativo se F>0 1i) por valores negativo se 7 > 0

Mistura de decaimento expenen- Valor significativo em k=1,2
cial ou sinusoidal amortecido. (ou k=8, 28) seguido de um corte
O comportamento exacto depen- brusco para zero
de dos sinais e dimensdes dos

pardmetros.

Valor significativo em k=1,2 Mistura de decaimento exponen-
(ou k=5, 28} seguido de um corte cial ou sinusoidal amortecido.
brusco para zero O comportamento exacto depen-

de dos sinais e dimensdes dos parimetros.

Decaimento expenencial: Decaimento exponencial:
i) sinal de o, = sinai de (a - ) i) B =plou B =p.)

ii} valor itiv ii) valores sempre positivos ou negativos
ARMA(.1) ii} valores sempre positivos ou ) pre p g

ou negativos se ¢ > 0;iii) por va- se f > 0;iii) por va-

ARMA(L.1), lores alternados se o < 0 lores alternados se 4 < 0

Fonte: Murteira et al (1993)

Morettin (2004), disse que a partir de 1970 foram propostos vérios procedimentos para a
identificagdo de modelos ARMA, que consistem na ideia de escolher £ e / é|ue minimizam a

quantidade:

P(k,l}=1Iné}, + (k+1)%9 (13)

Onde &;, é uma estimativa residual obtida ajustando um modelo ARMA (k/), T observagdes da

série e C (T} é uma fungdo do tamanho da série.
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A quantidade (k+[)£§-19, ¢ termo penalizador, que tem uma relagdo de proporcionalidade

directa com o numero de pardmetros, isto €, aumenta com o namero de pardmetros, enquanto que
&,, diminui. Sendo assim, para minimizar, a equagio (13) corresponde a identificagdo de

pardmetros k e / que equilibrem esse comportamento.

Os critérios de informagdo, de um modo geral, se diferenciam no que respeita ao termo de captura

a penalizago do processo, sendo os mais populares os seguintes:

Critério de informagdo de AIC
Akaike (1973, 1974), citado pelo mesmo autor, sugere escolher um modelo cujas ordens k e /
minimizam o critério.

o 20k +D)

AIC(k,l}=In&}, + - (14)

Onde &/, ¢ estimador de maxima verosimilhanga de o’ para um modelo ARMA (k,I), podendo a

expressdo (14) estar reduzida a um AR(p)

AIC(k,ly=Ind}, +2—;‘., k<K (15)

na condigo de estipular valores limite superiores K ¢ L para k ¢ / ¢ calcular a expressdo (15) para

todas as combinagdes de (k,l)com 0<k<K e 0<i<L.

Critério de informagdo Bayesiano BIC

Akaike (1977), Rissanem (1978) e Schwarz (1978), citados por Morettim (2004: 85) sugerem
minimizar o critério de informagdo Bayesiano dado por:

BIC = =2In(FV}+ (numero _de _ parametros)InT

Onde FV ¢ funcio de verosimilhanga, ¢ ela passa a tomar a seguinte forma para os modelos
ARMA,

BIC(k,ly = InG}, + (k +1)l—"fyi (16)
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2.3.2. Estimacio

Segundo Morettim (2004), esta etapa ¢ a da estimagdo dos parametros desconhecidos das
componentes autoregressivas € médias méveis. Para a estimagéio dos pardmetros nos modelos

autoregressivos, atendendo a normalidade de residuos, isto é, admitindo que os erros formam uma
sucessdo de varidveis aleatdrias iid ~ N(O,af), 0 processo AR(p), X, ¢ Gaussiano. Supondo,

sem perda de generalidade, que 4 =0, pode se provar que o logaritmo da verossimilhanga é dado,

a menos de uma constante aditiva, pela expressio:

5'(a,..a,)
e 13)

L(a,,...ap)=~—gilnaj +—;~ln’Vp -

Onde: o7, ¢ amatriz de autocovariancias de (.X,,...,.X ),

£ P N
S,y =2 2 v XX, + Y (X, —aX,_ ~..—a,X,_) (13.1)

prri-p
i=] j=] r=p+l

Com v, elemento genéricode V.

Podendo as equagbes (13) e (13.1), ser obtidas através do calculo com distribui¢cdes normais

multivariadas,
JX s X0 X s X ),
S X s X)X s X VX X,
S (X s X ) (€5 € N X ey X,
Fazendo a mudanga de variavel temos,
g =X ~akX,, —=aX,_, t=p+l,.. N

Que tem um jacobiano igual 4 unidade.

A matriz V_ depende dos pardmetros (a,...cx,) , as derivadas de ln’VP’ sdo dificeis de obter,

resultando que os estimadores da méxima verossimilhanga sfo solucfio de um sistema de equagses

néo lineares.

Na estimag@o dos parametros nos modelos de médias méveis, este processo permite, através das

correspondentes equagSes de Yulle-Walker, determinar os estimadores e os respectivos

pardmetros.
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Tal como para o processo anterior também para este processo desenvolve se a metodologia de

maxima verossimilhanga condicional para os processos MA(g), assim como para processos

mistos.

2.3.3. Avaliagio do diagnéstico

Apbs a verificagdo das etapas anteriores € a consequente identificagdo do modelo e estimagéo dos
pardmetros, passamos para a avalia¢ao do modelo. Esta fase compreende a avaliagio da qualidade
estatistica do modelo assim como a qualidade do ajustamento. Esta metodologia € considerada

iterativa, isto porque, se o modelo seleccionado for rejeitado volta se & primeira etapa, até que o

modelo seja adequado.

Murteira et al. (1993), defende que a avaliagiio da qualidade'estatistica tem as sub etapas:

- Significincia estatistica dos parimetros estimados

Tendo em conta o principio de parciménia, devem-se analisar as estimativas dos pardmetros
obtidos com objectivo de eliminar aqueles que sejam desnecessarios, ou seja, os pardmetros que
ndo se possam considerar significativamente diferentes de zero. A aplicagdo deste principio tem

surtido grandes efeitos. Pois, a pratica tem demonstrado que, em geral, os modelos parcimoniosos

produzem melhores previsdes.

E algumas das suuciapas foram referenciadas por Morettin (2004), nomeadamente:

-Teste de autocorrelagdo residual

Estimados os parimetros a ¢ 3, as quantidades £, = B"(B)é(B)W,, que sdo chamadas residuos
estimados. Se o modelo for adequado os residuos estimados £,, deverdo estar proximos dos
residuos ¢, e, deverdo ser aproximadamente ndo -correlacionados. Se representarmos por F, as
autocorrelagdes, os residuos estimados, entdo deve-se ter em conta 7, = 0.

As autocorrelagdes 7, sdo calculadas por:

"
ngt-k
Fo= tzk+1

m
~2

&
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O desvio padrdo de 7, pode ser consideravelmente menor que 1/ Jn especialmente para pequenos

valores de &, segundo Durbin (1970). Este autor povou que para um modelo puramente aleatério,

2
a’(f) = . pode ser bem menor que 1/n. Box, Jenking e Reinsel (1994) citados por Morettin
n

(2004), provaram que para um modelo AR (1) tem se:

oz(F,‘);%[l—az”‘"’(l—az)] (15)

coV(FF) =~ {5, —a" X1 - a?)} (15.1)

1
n
¢ os valores das autocorrelagbes devem estar contidos dentro do intervalo de confianca de 95%

com limites de +2/v/n, por forma a que ndo se quebre o comportamento do ruido branco.

Teste de Box-Pierce (1970) ou teste de ‘Portmanteou’

Este teste ¢ um teste global para os m defasagens considerando p,(€); k=1,...n com a seguinte

hipotese de nulidade; H,: p (&) = p,(é)...0,(€)=0, onde em geral se tomar m~N/4 a sua
rejeicdo sugere que o modelo estimado ndio é apropriado para descrever a série em causa
(Murteira et al, 1993) e para Morettin (2004), caso seja adequado, é apresentada a estatistica deste
teste modificado proposto por Ljung ¢ Box (1978) citado pelo mesmo autor.

[

Q(m):n(n+2)i Ek (16)

n

Que tera distribui¢do  »* com n—- p-g graus de liberdade. A hipétese de ruido branco para os

residuos € rejeitada para valores grandes Q(.), que ele sugere as 15 ou 20 primeiras .

Para Murteira et al. (1993), deve-se ensaiar o H,e concluir pela ma qualidade do ajustamento se o
valor observado de Q exceder o limite de significincia estabelecida, e as hipéteses do teste sio
formuladas de acordo com Granger et al. (1986), sdo as seguintes:

He: O modelo é adequado; os residuos do modelo estimado sdo puramente aleatérios,

Hy: O modelo ndo ¢ adequado; os residuos do modelo estimado ndo sio puramente

aleatorios,

E a rejeigdo serd feita para valores de Q maiores que os valores criticos da tabela 3?.
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2.3.3.1. Comparacio dos modelos.

Wheelwrigth e Makridakis (1985), consideram que para a identificacdo e escolha do melhor
modelo de previsdo apds a estimagdo de varios, € necessdrio fazer comparé-los por forma a
identificar o modelo 6ptimo e, para o efeito, recorre-se as seguintes estatistica sendo o melhor o
que apresentar o minimo valor. As mesmas medidas foram sugeridas por McClain e Humphres
(1996).

S+h n
Raiz do Erro Quadratico Médio REQM = \/h—l—lz (%, -x, )2 a7
+

=5
S

Erro Absoluto Médio MAE = 1=
h+1

y+h (j" —X‘) l
Erro Absoluto Médio Percentual EAMP =100 x Z -X— ﬁ
=5 I +

REOM

] s+h 1 i+h
\/mZX' *JEZX'

=¥ =g

Coeficiente de Desigualidade de Theil CDT =

Onde h € o ndmero de periodos de previsdo, s- tamanho da amostra, X,- valor previsto ou

estimado e X, - valor observado.
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3. MATERIAL E METODO

3.1. Material

3.1.1. Fonte de Dados

Para a materializagdo do presente trabalho foi aplicada uma das técnicas ligadas a séries
temporais, que € o processo autoregressivo integrado de médias méveis, genericamente conhecido
por método de Box-Jenkins, com o objectivo de fazer previsdo da ocupagdo de terras nos periodos

futuros, com base nos seus dados histéricos.

Os dados observados sfo mensais referentes ao periodo de Janeiro de 1996 4 Abril de 2008,
correspondendo a um total de 148 observagdes, e a série foi designada por AEMM2- que significa
Area em metros quadrados de terra concedida para habitagio, na provincia de Inhambane para

requerentes até 5.000 m* , da Direcgdo Nacional de Terras .

Na andlise e processamento de dados foram usados pacotes Excel da Microsoft para a organizacio

dos dados e os softwares estatisticos eviews v.4.1 e SPSS V.13 para a sua analise.

3.2.Métodos

De acordo com o nimero de observagdes que uma dada série comporta pode se decidir o método
de modelagem a aplicar, segundo os autores Newbold & Granger (1974), para séries com:
» Até 30 observagdes, o método de Holt-Winters deve ser utilizado:
» Mais de 30 e menos de 50 observacdes ndo ha muita certeza, e pode-se escolher entre
Holt-Winters e modelos ARIMA;
» Mais de 50 observagdes, se o custo de previsio ndo for importante, deve-se utilizar

modelos ARIMA. Caso o custo de previsio seja importante, deve-se utilizar Holt-Winters

ou modelos AR.

Esta modelagem compreende quatro etapas nomeadamente: identificagdo, estimagdo, diagndstico
e previsdo, estando estas abordadas no capitulo anterior. Fsta fase consistiu na identificagdo de
indicios de estacionaridade e sazonalidade a partir da andlise grafica. Uma vez visto que a série €

ndo estacionaria em nivel, a modelagem adequada a esta série serd um modelo autoregressivo

integrado de médias méveis-ARIMA.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A série apresenta 148 observagbes mensais referentes A concessdio de terras para habitagio da

provincia de Inhambane no periodo de Janeiro de 1996 4 Abril de 2008.

Na representagdo grafica a seguir mostra-se uma tendéncia crescente como se pode visualizar na
figura.l. Este comportamento ¢ de uma série ndo estaciondria. Pode-se ver que o nive] de
concessao de terras foi evoluindo de 1996 até 2000, tendo atingido em Janeiro de 2000 cerca de
30,800.m? correspondente ao nivel méximo de concessdo, € seguido de uma queda acentuada até
aos meados de 2001, em 1,200 mz, voltando novamente a uma tendéncia crescente até 2004.

Deste periodo em diante houve uma tendéncia para estabilizagio da série.

1996 1998 2000 2002 2004 2008

T

| Serie concessao de tcrraq

Figura.1: Representagdo grafica da Série em nivel de Concessdo de terras em metros quadrados
no periodo em anélise

A natureza da série em andlise ndo € de caracter sazonal pois a figura | acima representada mostra

que ndo ha ciclos repetitivos em periodos inferiores a um ano.
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4.1. Testes de Estacionaridade

A figura 1 apresenta uma série com indicios de nfo estacionaridade, passando deste modo a

aplicagio de alguns testes com vista & confirmacdo da sua estacionaridade ou nio estacionaridade.

4.1.1. Correlograma.
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Figura 2: Correlogramas da Fungdo de autocorrelagio e autocorrelagio parcial em nivel da série

de concessio de terras.

A figura 2 sugere que a série em analise nfo apresenta indicio de ser estaciondria pois, pode-se

notar que nem todas as autocorrelagoes estio dentro do intervalo de confianca apresentando deste

modo picos significativos.

A significancia estatistica de qualquer autocorrelacio estimada pode ser julgada pelo seu erro

padrdo. Os coeficientes de autocorrelagdo amostral s3o aproximadamente distribuidos com média
zero e varidncia 1/n, onde teriamos a varidncia de 1/148 = 0.000676, e o respectivo erro padrio
de 1/4148 = 0.0822 .

Deste modo, num intervalo de confianga de 95%, se um D, situar-s¢ dentro do intervalo de
confianga, ndo se rejeita a hipotese de que o, =0, ou seja ¢ estacionaria, caso contrério, é ndo

estaciondria como ¢ o caso da figura 2. E de salientar que este teste apenas sugere quanto a
estacionaridade, pois, ndo se pode tirar nenhuma conclusioc a partir do mesmo, sendo um teste de

natureza qualitativa. Para concluirmos ¢ necessario que se recorra ao teste quantitativo a seguir
indicado.

Missagy [smaet Savai lbraimo ‘Trabatho de Licenciaturs em Estatistica-UEM 28




Estando du séric temporni de concessfio de terra para habitagdo no perindo de Janciro de 1996 a Abrif de 2008
Caso: provineia de inhambuane

4.1.2.Raiz Unitaria

O teste Dickey-Fuller Aumentado ndo sé considera a estatistica t, mas também as probabilidades

sugeridas por Mackinnon (1996). A partir das estatisticas da tabela 3, notamos que o valor do

[r|de ADF é menor que os |r] criticos a 1%, € 5% , e a prob’ & superior a 3%, o que leva A nio
rejeicdo da hipotese nula (H,:6=0). Logo, pelo teste de ADF conclui-se que a série é ndo

estaciondria em nivel, e a sua regressdo estd estimada na tabela 4. Para além deste teste, a

estacionaridade foi também verificada com base nos testes de KPSS (tabela 5).

Tabela 3: Teste de Raiz unitdria para a série AEMM2 em nivel usando o teste de ADF.

Hipotese Nula: AEMM2 tem Raiz Unitdria

Estatistica-t

Estatistica do teste de Dickey-Fuller Aumentado -2.809

Valores criticos do teste 1% level -3.476
5% level -2.881
10% level -2.577

*MacKinnon (1996) one-sided p-values

Tabela 4: Equagdo do teste de Dickey-Fuller Aumentado da série AEMM2 em nivel

Variavel Dependente: D (AEMM2)

Varidveis Coeficientes Erro Padrio Estatistica-t

AEMM2(-1) -0.247 0.088 -2.809
D(AEMM2(-1)) -0.553 0.094 -5.876
D(AEMM2(-2)) -0.459 0.080 -5.762

c 4117.072 1552.174 2.652

Pelo teste de KPSS a formulagdo das hipéteses, é o inverso dos testes de ADF e PP pots, este
define como sendo estaciondria a hipdtese nula, ou seja, a série ndo possui uma raiz unitaria.
Sendo assim, considerando o valor critico de 5% que € igual a 0.463, o valor da estatistica LM-
Stat (1.084) ¢ maior. Nestas condigdes ndo se aceita a hipétese nula, tornando desta maneira

consistente a avaliagdo da estacionaridade com o cruzamento dos dois testes.
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Tabela 5: Teste de Raiz unitaria para a série AEMM2 em nivel usando o teste de KPSS.

Hipdtese Nula: AEMM?2 ¢ Estacionaria

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic

Asymptotic critical values*: 1% level

5% level
10% level

*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table i)

Tabela 6: Equagio do teste de KPSS da série AEMM2 em nivel.
Variavel Dependente: DIAEMM?2)

Varidveis Coeficientes  Erro Padrio Estatistica-t Prob.

C 15364.816 963.211 15.952 0.000

A figura 3 mostra uma tendéncia de estabilizagio da séric em tomo de zero e uma vez

transformada, ela perde uma observagio, passando deste modo para 147 observagdes.

40000

Dl
LD

1996 1998 2000 2002 2004 2008

— AEMM2_Serie estacionargl

Figura.3: Representagio grifica da Série em primeiras dlfereng:as de concess3o de terras em
metros quadrados no periodo em andlise

Do mesmo modo que se procedeu a verificagdo da estacionaridade para a série ori ginal, passamos
a anélise das primeiras diferengas, apresentadas nas tabelas 7 ¢ 9 e as respectivas estatisticas de
regressdo nas tabelas 8 e 10. Concluimos que a série é estaciondria em primeiras diferengas, uma

vez que a probabilidade de Mackinnon (2006) é menor que o nivel de significdncia de 5%, ou
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também pelo valor de It‘ de ADF que € maior que os valores criticos de 1%, 5% e 10%. Pelo teste

de KPSS também se pode visualizar que o valor de LM-Stat é 0.357 menor que o valor critico de
5%. Logo, ndo rejeitamos o F pelo KPSS mas rejeitamos peio ADF, significando deste modo

que a série em andlise ndo possui raiz unitaria em primeiras diferengas.

Tabela 7: Teste de Raiz unitaria para a série AEMM2 em primeiras diferengas pelo teste de ADF.

Hipétese Nula: D (AEMM2) tem Raiz Unitéria

Estatistica-t

Estatistica do teste de Dickey-Fuller Aumentado -18.064

Valores criticos do teste 1% level -3.476

5% level -2.881
10% level -2.577

*MacKinnon (1996) one-sided p-values

Tabela 8: Equagdo do teste de Dickey-Fuller Aumentado da série AEMM2 em primeiras

diferencas

Varidvel Dependente: D (AEMM2,2)

Varidveis Coeficientes Erro Padrio Estatistica-t
D (AEMM2Z (-1)) -2.274 0.126 -18.064
D (AEMM2(-1),2) 0.550 0.075 7.365
C 359.250 806.349 0.446

Tabela 9: Teste de Raiz unitéria para a série AEMM2 em primeiras diferenga usando o teste de
KPSS.

Hipotese Nula: D (AEMM2) € Estaciondria

Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin test statistic

Asymptotic critical values®*; 1% level

5% level
10% level

*Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992, Table 1)
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Tabela 10: Equagio do teste de KPSS da séric AEMM2 em primeiras diferengas.

Variavel Dependente: D (AEMM2,2)

Varidveis Coeficientes  Ermro Padrio Estatistica-t

C -6.939 1047.920 -0.007

4.2. Identificaciio

Esta fase precede a estacionarizagdo da série com vista a estabilizar a varidncia e, uma vez
verificada a estacionaridade, toma-se deste modo necessario identificar os parametros, ou seja os

valores de p, d e g com vista a estimagdo dos modelos. Logo a priori o valor de d=1 visto que a

série 56 se estabilizou em primeiras diferengas.

Na andlise das FA.C e P.F.AC da figura 4, pode-se constatar que a série apresenta picos
significativos nas defasagens 1, 2, 3, 6, 7,9 ¢ 10 para a F.A.C., sugerindo os possiveis valores do
pardmetro p, e nas defasagens 1 e 2 para a P.F.A.C que serio os possiveis valores de g. E de

salientar que a identificacdo do modelo estimado € feito empiricamente, a partir da leitura dos

correlogramas, sem se basear em nenhuma estatistica,

D(AEMM2) D(AEMM2)

0 Coefficient

Upper
[—Confidance
Limit
Lower
—— Confidence

m P2 [ N
ORI L] s Limit

Partial ACF

T T T T T 1
1

7 T 117 T T
234587 80213141518

T
&
Lag Number

Figura 4: Correlogramas da Fungdo autocorrelagdo e autocorrelagio parcial em primeiras
diferencas da série de concessiio de terras.
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4.3. Estimaciao dos Modelos

A estimagdo dos modelos consistiu na identificagdo dos pardmetros p € g, a respectiva estimagio,
onde se diagnosticaram os modelos abaixo indicados. Dentre os varios modelos sugeridos pelo
comportamento da F.A.C. e PF.A.C. estimados, apenas estes € que sdo estatisticamente

significativos:

4.3.1. Estimacio do modelo ARIMA (3,1,1)

Tabela 11: Estatisticas da estimagdo do modelo ARIMA (3,1,1)
Variavel Dependente: DAEMM2

Variavel Coeficiente Erro Padriio Estatistica-t Prob.

C 153.018 42.19914 3.626094 0.0004

AR(3) 0.380176 0.084567 4.495564 0.000

MA(1) -0.980202 0.013799 -71.03242 0.000
R-quadrado 0.479066 Variancia media dependente 9.583333
R-quadrado ajustado 0.471677 $.D. dependent var 12821.97
E.p. da regressio 9319.759 Critério de informagio de Akaike 2113827
5.Q.Residuos 1.22E+10 Critério Schwarz 21.20015
Log likelihood -1518.956 Estatistica-F 64.83379

Durbin-Watson stat 1.767532 Prob(Estatistica-F) 0.000

4.3.2. Estimac¢ido do modelo ARIMA (1,1,2)

Tabela 12: Estatisticas da estimagdo do modelo ARIMA (1,1,2)
Variavel Dependente: DAEMM?2

Variavel Coefictente Erro Padrio Estatistica-t Prob.

AR(D) -0.768857 0.067550 -11.38197 0.0000

MA(2) -0.717823 0.073391 -9.780815 0.0000
R-quadrado 0.433247 Varifincia media dependente 14.93151

R-quadrado ajustado 0.429311 $.D. dependent var 12746.32
E.p. daregressio 9629.070 Critério de informagio de Akaike 21.19656
5.Q.Residuos 1.34E+10 Critério Schwarz 21.23744
Log likelihood -1545.349  Durbin-Watson stat - 2.129973
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4.3.3. Estimacio do modelo ARIMA (0,1,1)

Tabela 13: Estatisticas da estimagdo do modelo ARIMA (0,1,1)
Variavel Dependente:DAEMM?2
Varidvel Coeficiente Erro Padrdo Estatistica-t Prob.

MA(1} -0.830985 0.046927 -17.70793 0.0000
R-quadrado 0.425904 Varidncia media dependente -6.938776

R-quadrado ajustado 0.425904 S.D. dependent var 12705.36
E.p. da regressio 9626.737 Critério de informagio de Akaike 21.18926
5.Q.Residucs 1.35E+10 Critério Schwarz 21.20960
Log liketihood -1556.410 Durbin-Watson stat -F 2.055631

4.3.4. Estima¢io do modelo ARIMA (9,1,0)

Tabela 14: Estatisticas da estimagio do modelo ARIMA (9,1,0)

Variavel Dependente: DAEMM2

Varidvel Coeficiente Ermro Padrio Estatistica-t Prob.
AR(6) 0.256907 0.092079 2.790061 0.006
AR(8) 0.254222 0.103839 2.448231 0.0156
AR(9) 0.335024 0.104824 3.196066 0.0017
R-quadrado 0.138527 Yariancia media dependente 40.14493
R-quadrado ajustado 0.125764 S.D. dependent var 13084.05
E.p. da regressio 12233.66 Critério de informagiio de Akaike 21.68327
5.Q.Residuos 2.02E+1Q Critério Schwarz 21.746%91
Log likelihood -1493.146 Durbin-Watson stat 2.8294]

4.4. Avaliacdo do Diagnoéstico

Todos os modelos acima estimados sio validos para produzirem previsdes, uma vez que os seus

parametros sdo estatisticamente significativos. Para o efeito € necessario que se faga a selecgdo do

melhor modelo para previsio.

Esta fase também passa pela verificagiio de alguns pressupostos da série de residuos,
nomeadamente o da normalidade € o da varifincia constante (homoscedasticidade). A figura 5
mostra a série de residuos com um comportamento similar a de um ruido branco, isto &, apresenta

uma estabilidade da varidncia em torno de zero.
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Este pressuposto pode ser verificado na figura 6, que apresenta um histograma normalmente
distribuido, a figura 7 também apresenta todos os coeficientes dentro do intervalo de confianga,

ndo existe autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial, podendo deste modo suspeitar-se que a série

de residuos estd normalmente distribuida.
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Figura 5: Série de residuos do modelo ARIMA (3,1,1) ajustado
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Figura 6: Histograma dos residuos do modelo ARIMA (3,1,1)
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Figura 7: Correlogramas da fungio autocorrelagio e autocorrelagdo parcial da série de residuos
do modelo ARIMA (3,1,1) ajustado
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Figura 8: Série de residuos do modelo ARIMA (1,1,2) ajustado
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Figura 9: Histograma dos residuos do modelo ARIMA (1,1,2)
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Figura 10: Correlograma da fungéo autocorrelagio parcial da série de residuos do modelo

ARIMA (1,1,2) ajustado
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Figura 11: Série de residuos do modelo ARIMA (0,1,1) ajustado
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Figura 12: Correlograma da fungdo autocorrelagdo parcial da série de residuos do modelo

ARIMA (0,1,1) ajustado
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Figura 13: Histograma dos residuos do modelo ARIMA (0,1,1)
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Figura 14: Série de residuos do modelo ARIMA (9,1,0) ajustado
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Figura 15: Correlograma da fungdo autocorrelagdo parcial da série de residuos do
ARIMA (9,1,0) ajustado
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Figura 16: Histograma dos residuos do modelo ARIMA (9,1,0)

A tabela 15 mostra o teste da normalidade de residuos, teste de Kolmogorov-Smirnov (K-S) para
os modelos diagnosticados, cuja hipotese de nulidade a 5% ndo € rejeitada, o que significa que a

série de residuos tem uma distribuicdo normal pois, os valores do sig. para os modelos sdo

maiores que 5%.

Tabela 15: Estatisticas de normalidade de residuos de K-S

Resid_ARIMA{1,1.2) Resid_ARIMA(D,1,1) Resid_ARIMA(9,1,0) Resid_C_ARIMA(3.L1)

Kolmogorov-$ 1.048272527 1236795525 1.055602941 1.260630333
Asymp. Sig, (21ailed) 0.221801177 0.093828892 0.215090319 0.08330033
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4.5. Selec¢iio e comparacgio de modelos
Avaliado o diagnéstico dos vdrios modelos estimados, constatou-se que apenas quatro deles sdo

que apresentaram pardmetros estatisticamente significativos. Destes, apenas um modelo sera
seleccionado segundo os critérios anteriormente mencionados, que estdo apresentados na tabela

16.

O modelo ARIMA (3,1,1) é que apresenta valores mais baixos de todas as estatisticas, sugerindo

deste modo o modelo com melhor desempenho para previsio dentro e fora da amostra.

- Tabela 16: Estatisticas de desempenho dos modelos na previsdo

Modelos MAE REQM cDT

ARIMA(3,1,1} 6,989.95 9,222.17 0.40
ARIMA(1,1,2) 7,140.06 9,562.89 0.47
ARIMA(O,1.1) 7,092.26 9,593.94 0.47
ARIMA(9,1,0) 9,092.39 12,099.90 0.67

4.6. Previsio

Seleccionado o modelo ARIMA (3,1,1) segue-se a fase da previsdo do uso e aproveitamento de
terra, ou seja da area de terra que o Governo ird conceder para habitagdo de Maio de 2008 até

Dezembro de 2008, e os respectivos intervalos de confianga a um nivel de significincia de 5%.

A tabela 17 mostra as previsdes com uma tendéncia crescente no periodo de Maio a Junho de
2008 onde atingiu o ponto mais alto de concessio de terra em cerca de 36,732.12 metros

quadrados, seguido valor mais baixo no més seguinte em 21,381.19 metros quadrados.

Tabela 17: Previséo de concessao de terra para habitagao para o periodo de Maio-08 a Dezembro-

08 ¢ os respectivos intervalos de confianga.

Periodo de Previsdo Limite Inferior Valor Previsto Limite superior

Maio-08 8,126.69 26,491.21 44,855.74
Junho-08 18,165.62 36,732.12 55,2’98.62
Julho-08 2,771.94 21,381.19 39,990.43
Agosto-08 6,481.87 26,609.47 46,737.07
Setembro-08 10,533.49 30,813.14 51,092.79
Outubro-08 5,388.71 25,718.74 46,048.77
Novembro-08 6,599.10 27,250.62 47,902.13
Dezembro-08 8,23590 28,973.17 49.710.44
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 Conclusbes

O trabalho debruga-se sobre a previsio de concessdo de terra para habitagdo de requerentes que
solicitam dreas até 5,000.00 metros quadrados na provincia de Inhambane, tendo como ferramenta

a aplicagdo de metodologia ARIMA, genericamente conhecida por Box & Jenkins, tendo-se

chegado as seguintes conclusdes:

» A série em analise nio ¢ de caracter sazonal, pois, as solicitagdes sio feitas
independentemente de qualquer época do ano, como se pode visualizar no grifico da
figura 1, a evolugio da série em nivel, nio apresenta ciclos repetitivos em periodos
inferiores a um ano, tem uma tendéncia crescente, tendo-se verificado em Margo de 2008

a maior concessdo de terra em cerca de 53,816.00 metros quadrados e a menor em Maio

de 2007 com 900,00 metros quadrados;

A série nfio € estaciondria em nivel, pois, houve necessidade de diferencia-la para que

varidncia seja constante;

Com base nos resultados obtidos foram estimados varios modelos, tendo-se identificado o
ARIMA (3,1,1) ou seja 0 modelo autoregressivo integrado de médias méveis como sendo

0 melhor para a previsdo dentro e fora da amostra, segundo os critérios apresentados;

Os pedidos de terras para habitagdo tenderam a estabilizar-se durante o periodo previsto,

conforme a figura 1 do anexo A ilustra.

Mussagy [smael Savai ibraimo Tradialho de Licenciatura em Estatfstica-UEM 42




Estide du série temparal de coneessfo de terry pare habitacho oo periods de Baneivo de 1996 2 Abril de 2008
Caso: provineia de Inhambune

5.2, Recomendacdes

Para estudos futuros recomenda-se a Direcgio Nacional de Terras, a criar mecanismos de
uniformizagdo de bases de dados a nivel nacional, de forma a facilitar um estudo que abranja
todas as provincias do Pais, para diversos fins de utilizagdo de terra, tais como: concessio de

terras para actividade Agro-pecudria, turismo, servigos sociais, industria, etc.

5.3. Limitagdes

Uma das grandes dificuldades atravessadas na realizagdo do presente trabalho foi o acesso a

informago sobre o estudo em causa e as respectivas bases de dados, pois em qualquer instituicdo

estas sdo consideradas de carécter confidencial para a boa imagem da mesma.
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ANEXOS
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Anexo. A

—e— Limite Inferior
—tr— Valor Previsto
- =+ - Limite superiar

LSS ;fg f

Periodo de Previsao

Figural: Evolugio da previsdo da concessdo de terra para habita¢o no periodo de Maio-08 a

Dezembro-08 fora da amostra.
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Figura2: Previsdo da concessdo de terra para habitagdo dentro da amostra, limites de confianga e

estatisticas do desempenho do modelo ARIMA (1 ,1,2), sem termo intercepto.
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Figura3: Previsao da concessdo de terra para habitagio dentro da amostra, limites de confianga e

estatisticas do desempenho do modelo ARIMA (3,1,1) incluindo termo intercepto.

Forecast: DAEMM2F

Actual: DAEMM2

Forecast sample: 1996:01 2008:04
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Figura 4: Previsdo da concessdo de terra para habitagfio dentro da amostra, limites de confianga e

estatisticas do desempenho do modelo ARIMA (0,1,1) incluindo termo intercepto.
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Figura 5: Previsio da concessdo de terra para habitacio dentro da amostra, limites de confianga e

estatisticas do desempenho do modelo ARIMA (9,1,0) incluindo termo intercepto.
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Anexo.B

Tabela 1: Estatisticas do modelo ARIMA (1,1,1)
Dependent Variable: DAEMM?2

Method: Least Squares

Date: 10/23/08 Time: 00:57

Sample(adjusted): 1996:03 2008:04

Included observations: 146 after adjusting endpoints

Convergence achieved afier 12 iterations
Backcast: 1996:02

Variable Coefficient Std. Error i-Statistic Prob.

C 149.1767 143.3186 1.040874 0.2997
AR(1) -0.071000 0.104495 -0.679453 0.4979
MA(1) -0.815030 0.060414 -13.49076 0.0000

R-squared 0.431945 Mean dependent var 1493151
Adjusted R-squared 0.424000 S.D. dependent var 12746.32
S.E. of regression 9673.775 Akaike info criterion 2121256
Sum squared resid 1.34E+10 Schwarz criterion 2127387
Log likelihood -1545.517 E-statistic 54.36802
Durbin-Watson stat 1.984940 Prob(F-statistic) 0.000000

Tabela 2: Estatisticas do modelo ARIMA (1,1,3)

Dependent Variable: DAEMM?2

Method: Least Squares

Date: 10/23/08 Time: 00:58

Sample(adjusted): 1996:03 2008:04

Included observations: 146 after adjusting endpoints
Converpence achieved afier 9 iterations

Backcast: 1995:12 1996:02

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 96.80219 758.9814 0.127542 0.8987
AR(I} -0.459454 0078213 -5.874414 0.0000
MA(3) 0.210297 0.085178 2468916 0.0147

R-squared 0.253182 Mean dependent var 14,93151
Adjusted R-squared 0.242737 5.D. dependent var 12746.32
S.E. of regression £1091.95 Akaike info criterion 21.48616
Sum squared restd 1L.76E+10 Schwarz criterion 21.54747
Log iikelihood -1565.490 F-statistic 24.23954
Durbin-Watson stat 2.299509 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots -46
Inverted MA Roots
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Tabela 3: Estatisticas do modelo ARIMA (1,1,3)

Dependent Variable: DAEMM2

Method: Least Squares

Date: 10/23/08 Time: 00:59

Sample(adjusted): 1996:03 2008:04

included observations: 146 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 11 iterations

Backeast: 1996:01 1996:02

Variable Coefficient Std, Error t-Statistic Prob.

Cc 138.5814 115.5329 1.199497 0.2323
AR(1) -0.789790 0.065208 -12.11180 0.0000
MA(2) -0.752786 0.069170 -10.88313 0.0000

R-squared 0.438165 Mean dependent var 14.93151
Adjusted R-squared 0.430307 $.D. dependent var 12746.32
S.E. of regression 9620.664 Akaike info criterion 21.20155
Sum squared resid 1.32E+10 Schwarz criterion 21.26286
Log likelithood -1544.713 F-statistic 55.76157
Durbin-Watson stat 2.105302 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots -.79
Inverted MA Roots 87
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Tabela 4. Estatisticas do modelo ARIMA (1,1,6)

Dependent Variable: DAEMM2

Method: Least Squares

Date: 10/23/08 Time: 00:59

Sample{adjusted): 1996:03 2008.04

Included observations: 146 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 16 iterations

Backcast: 1995:09 1996:02

Variable Coefficient Sud. Error t-Statistic Prob.

c 115.0906 736.6158 0.156242 0.8761
AR(1) -0.469563 0.078623 -5.972304 0.0000
MA(6) 0.175259 0.091242 1.920828 0.0567

R-squared 0.240068 Mean dependent var 1493151
Adjusted R-squared 0.229440 S.D. dependent var 12746.32
S.E. of regression 11188.92 Akaike info criterion 21.50357
Sum squared resid 1.79E+10 Schwarz criterion 21.56488
Log likelihood -1566.761 F-statistic 2258737
Durbin-Watson stat 2.386787 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots -47
Inverted MA Roots 65 -37i 65+.370 J00+.75i
-.65-37i -65+37

Tabela 5: Estatisticas do modelo ARIMA (3,1,1)

Dependent Variable: DAEMM?2

Method: Least Squares

Date: 10/23/08 Time: 01:03

Sample(adjusted): 1996.05 200804

Included observations; 144 after adjusting endpoints
Convergence achieved afier 25 iterations

Backcast: 1996:04

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

c 153.0180 42,19914 3.626094 (.0004
AR(3) 0.380176 0.084567 4.495564 0.0000
MA(1) 0.980202 0.013799 7103242 0.0000

R-squared 0.479066 Mean dependent var 9.583333
Adjusted R-squared 0471677 S.D. dependent var 12821.97
S.E. of regression 9319.759 Akaike info criterion 21.13827
Sum squared resid 1.22E+10 Schwarz criterion 21,20015
Log likelihood -1518.956 F-statistic 64.83379
Durbin-Watson stat 1.767532 Prob(F-statistic) 0,000000

Invenied AR Roots 72 -.36+.63i
Inverted MA Roots 98
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Tabela 6: Estatisticas do modelo ARIMA (9,1,1)

Dependent Variable: DAEMM?2

Method: Least Squares

Date: 10/23/08 Time: 01:23

Sample(adjusted): 1996:11 2008:04

Included observations: 138 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 3 iterations

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(6) 0.256907 0.092079 2.790061 0.0060
AR(8) 0.254222 0.103839 2.448231 0.0156
AR(9} 0.335024 0.104824 3.196066 0.0017

R-squared 0.138527 Mean dependent var 40.14493
Adjusted R-squared 0.125764 $.D. dependent var 13084.05
S.E. of regression 12233.66 Akaike info criterion 2168327
Sum squared resid 2.02E+10 Schwarz criterion 21.74691
Log likelihood -1493.146 Durbin-Watson stat 2.829410

Inverted AR Roots 98 .66 - 651 J66+.651 A3+.870
13 -871 -50-77 -50+77 = 77+.161
=77 -.16i

Tabela 7: Estatisticas do modelo ARIMA (0,1,1)

Dependent Variable: DAEMM2
Method: Least Squares

Date: 10/23/08 Time: 01:15
Sample(adjusted): 1996:02 2008:04

Included observations: 147 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 9 iterations
Backcast: 1996:01

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

MA(1)} -0.830985 0.046927 -17.70793 0.0000

R-squared 0.425904 Mean dependent var -6.938776
Adjusted R-squared 0.425904 S.D. dependent var 12705.36
S.E. of regression 9626.737 Akaike info criterion 21.18926
Sum squared resid 1.35E+10 Schwarz criterion 21.20960
Log likelihood -1556.410 Durbin-Watson stat 2.055631

Inverted MA Roots 83
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Tabela 8: Teste de Kolmogorov-Smirnov de Normalidade de residuos. Dos modelos

diagnosticados

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test

Resid Resid Resid Resid
ARIMA(L.1.2) ARIMA(O,1.1) ARIMA(9,1,0) C_ARIMA(3.1.D)

N 147 147 138 147
Normal Parameters(a.b)  Mean 770.4067 747.2585 399586 194.0584

Std. Deviation 9531.73705 9597.49145 12143.97352 9165.32557

Most Extreme Absolute

.086 102 090 104
Differences

Positive .086 102 090 104
Negative -.056 -.050 -044 -.051
Kolmogorov-Smimov Z 1.048 1.237 1.056 1.261
Asymp. Sig. (2-tailed) 222 094 215 083

a Test distributien is Nommnal.
b Calculated from data.
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