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Resumo

O presente trabalho de conclusao do Curso de licenciatura em Estatistica, debrucou sobre o
crédito ao consumo, concretamente o crédito imobiliario, onde foram descritos conceitos sobre o
crédito e a respectiva finalidade. Todavia, usou se uma das conceituadas técnicas da estatistica,
onde fez uma anédlise da tendéncia e previsao do crédito imobilidrio na cidade de Maputo. A
andlise grafica de previsao com flutuagoes (altas e baixas) mostram uma alta demanda para os
meses de junho de ambos os anos (2012 e 2020) e baixas para os meses de agosto e outubro res-
petivamente, concluindo-se que as sazonalidades irao recair nestes periodos. Assim sendo, com
base na andlise grafica da série, que foi confirmado pelo teste de raiz unitaria, que constatou-se
que a série em andlise é nao estacionaria, por conseguinte, foi feita a transformagao através
das suas box-cox, que ajudou na remocao da variabilidade da série, o que fez com que esta se
tornasse estacionaria. Uma fez satisfeito esse pressuposto de estacionariedade e com auxilio da
metodologia de Box—Jenkins, entre 22 modelos criados pela fungao auto.arima(), foi selecio-
nado o modelo SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12], como o mais adequado para previsoes, com o AIC =
173.312, e verificou-se ainda que, o MAPE do modelo foi de 21,32%. A previsao da demanda de
crédito imobiliario dos clientes do Moza Banco da cidade de Maputo, para os proximos trinta
e quatro meses. A relevancia desta monografia deve-se ao facto de que ira auxiliar aos gestores
bancarios na elaboracao de melhores estrategias para a gestao de credito e minimizar os riscos
de percas de investimentos. Porém recomenda para uma actualizagao dos gestores bancarios
na matéria de uso de sistemas tecnoldgicos de gestao de crédito, bem como a reducao das taxas

do crédito que sufocam os jovens que pretendem adquirir um imével para comecar o seu novo lar.

Palavras-chave: Crédito Imobiliario, Série temporal, Metodologias de Box — Jenkins,

previsoes.
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Abstract

The present work to conclude the Degree Course in Statistics, focused on credit and consump-
tion, specifically real estate credit, where we described concepts on credit and the respective
purpose. However, we use one of the technical concepts of statistics, where we conduct an
analysis of the trend and forecast of housing credit in the city of Maputo. The graphical analy-
sis of forecast with fluctuations (highs and lows) shows a high demand for the months of June of
both years (2012 and 2020) and lows for the months of August and October respectively, con-
cluding that the seasonality does not recur in this period. Similarly, as based on the graphical
analysis of the series, which was confirmed by the unit root test, it was found that the series in
the analysis is not stationary, therefore, the transformation was performed through its box-cox,
which helped the removal of this variation. stationary. Once this assumption of stationarity
was satisfied and with the help of the Box—Jenkins methodology, among 22 models created by
the auto.arima() function, the SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12] model was selected as the 7th most
suitable. verified still that, the MAPE of the model was 21.32%. Forecasting the demand for
real estate loans from Moza Bank customers in the city of Maputo, for the next thirty-four
months. The relevance of this monograph is due to the fact that it will assist bank managers
in developing better strategies for credit management and minimizing the risks of investment
losses. We can recommend an update to two bank managers on the use of credit management
technology systems, as well as reducing credit fees that suffocate young people who intend to

acquire a mortgage to start their new Home.

Keywords: Real Estate Credit, Time series, Box — Jenkins methodologies, forecasts.
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ACF -
ADF -
AIC -

AlE -

AR -
ARMA -
ARIMA -
PACF -
PIB -
SARIMA -
MA -
MAPE -
PAE -

Abreviaturas

Funcao de autocorrelagao

Augmented Dickey-Fuller test

Akaike Information Criterion

(Criterio de informacao de Akaike)

Agéncia Internacional de Energia
Auto-regressivos

Auto-regressivos Médias Moveis
Auto-regressivos Integrado de Médias Moveis
Funcao de autocorrelacao parcial

Produto Interno Bruto

Auto-regressivos Integrado de Médias Mdveis com Sazonalidade
Média Mével

Erro absoluto percentual médio

Programa de medidas de aceleracao econémica
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

O crédito ao consumo é uma actividade economica de extrema importancia na conjuntura social
da humanidade porque alavanca a procura de bens de consumo e de servicos, de investimento,
producao e emprego gerando mais receitas ao Estado por via do aumento das contribuicoes
sociais e dos impostos indirectos resultantes do aumento do poder de compra. (Nunes, 2016).
Por sua vez, o crédito imobiliario também é uma pega central no processo de desenvolvimento
economico, pois, financiar o cidadao a adquirir imoéveis é apoiar a construcao do patrimoénio de
uma nacgao. Entretanto, quando todas as atengoes estao voltadas para a abertura de uma fase
de crescimento sustentado, o estabelecimento de condicoes para a expansao de todas as formas

de financiamento de longo prazo aparece como uma tarefa natural e premente.

O crescimento das cidades, nas primeiras décadas do século 20, ao mesmo tempo em que aten-
deu ao aumento da demanda por mao-de-obra, deu-se de maneira pouco organizada no que diz
respeito a tarefa de alojar essa populacao e criar a infra-estrutura urbana necessaria. A solucao
espontanea para esse rapido crescimento demografico nas cidades foi a “habitacao coletiva”
— mais de uma familia compartilhando o mesmo teto ou o mesmo terreno. Sendo que, para
responder essa necessidade que a sociedade tem de obter residéncias préprias, o Moza banco
que vem engajando se em resolver as preocupagoes relacionadas com a habitagao, disponibi-

liza aos clientes o crédito imobiliaria, que ajuda a resolver assuntos relacionados os de habitacao.

Uma serie temporal é um conjunto de observagoes feitas sequencialmente ao longo do tempo.
A caracteristica mais importante deste tipo de dados e que as observagoes vizinhas tém de-
pendéncia e estamos interessados em analisar e modelar esta dependéncia. Enquanto em mo-
delos de regressao por exemplo a ordem das observagoes e irrelevante para a andlise, em series
temporais a ordem dos dados e crucial. Vale notar que o tempo pode ser substituido por outra

variavel como espago, profundidade, etc. (Ehlers, 2005).
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Assim sendo, surge uma crescente necessidade de obter mais informacgoes economico financeiras,
com destaque a série da demanda do crédito imobiliario, por parte dos gestores bancarios.
Entretanto, no presente estudo, foi utilizada a metodologia de Box-Jenkins para analisar a
série da demanda ao crédito imobilidrio, onde vai se descrever o comportamento, estimar o
modelo adequado e fazer a previsao da demanda do crédito imobiliario do Moza Banco no
horizonte temporal compreendido entre janeiro de 2012 ate dezembro de 2020, na cidade de

Maputo.

1.2 Definicao do problema

O recurso ao credito ¢ uma realdade irredundante numa sociedade de consumo, nao obstante a
consideragao dos riscos de incumprimento inerentes ao consumidor. Os agentes bancarios no dia
pos dia das suas actividades tem se deparado com problemas de créditos mal parados gerando
prejuizos avultados as respectivas instituicoes, deste modo, surge a necessidade por parte dos
agentes aprimorar um método de previsao que seja consistente e fidvel de modos a minimizar os
riscos de perdas nos processos de concessao de crédito. A escolha do melhor método de previsao
baseado no historico dos dados seriais disponiveis nas instituicoes e o escopo desta proposta de

trabalho de licenciatura.

Deste modo, com base no exposto acima, surge a seguinte pergunta de pesquisa: Qual é o
melhor modelo de previsao da serie de demanda de crédito imobiliario no Moza

Banco da cidade de Maputo para o proximo periodo de 34 meses subsequentes?

1.3 Objectivos

Para que o presente estudo pudesse ser realizado, foi necessario definir alguns objectivos com
vista a delimitar a drea por investigar, nesse contexto, neste estudo foram definidos os seguintes

objectivos.

1.3.1 Objectivo Geral

Analisar a série temporal da demanda ao Crédito Imobiliaria com Recurso aos Modelos de
Box—Jenkins. Caso de estudo: Moza Banco da cidade de Maputo no periodo 2012 a 2020.

1.3.2 Objectivos Especificos

> Descrever o comportamento da série da demanda ao Crédito Imobiliaria dos clientes do
Moza Banco da cidade de Maputo no periodo 2012 - 2020;

Autor: Nelson Joaquim Gante 2
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> Aplicar o metodologia de Box — Jenkins para identificar um modelo que melhor se ajuste

aos dados da série em analise;

> Prever a demanda de crédito imobiliario dos clientes do Moza banco na cidade de Maputo,

para o periodo de janeiro de 2022 a Outubro de 2024.

1.4 Justificacao

A vida dos mocambicanos tornou-se insustentavel, pois, os seus salarios ou a renda por si ge-
rada gracas ao esforco didrio nao satisfazem as actuais necessidades do cidadao mocambicano,
visto que, os precos de quase todos os bens e servicos subiram, impossibilitando assim, o poder
de compra e de aquisicao de imoves de habitacao e outros, é por isso que neste estudo, foram
feitas analises da série temporal com objectivo de descrever a tendéncia do crédito imobilidrio
dos clientes do Moza banco da cidade de Maputo e investigar o mecanismo gerador dessa série
com vista a fazer previsao do crédito imobiliario a ser disponibilizado no futuro, afinal s6 assim
poderao ser desencadeadas estratégias ou politicas que possam ajudar na verificacao do crédito

imobilidrio disponivel para ajudar a mitigar o custo de vida dos mogambicanos.

Com base neste relatério, tanto o autor com os leitores, poderao ter mais conhecimento sobre
o estado actual do crédito imobiliario na sociedade e também vao poder ter uma contribuicao
significativa em relacao a aplicacao dos modelos das séries temporais, podendo assim, este

estudo contribuir para o desempenho académicos dos estudantes que tiverem acesso ao estudo.

1.5 Relevancia

A relevancia deste tema reside no facto de que proporciona a realizacao de previsoes de valores
futuros da série de crédito imobiliario, ou seja, prevé o que vai acontecer no futuro, e para o
caso especifico, trata de prever como vai ser a demanda de crédito imobiliario nos proximos 34
meses no banco Moza. Contudo, esta informagao é importante para uma melhor preparacao
dos agentes bancarios na sua tomada de decisao que consequentemente ird minimizar o riscos

de perdas de valores financeiros.

Autor: Nelson Joaquim Gante 3
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1.6 Estrutura do Trabalho

O presente estudo é constituido por cinco capitulos, dos quais, foram descritos os contetdos

que serao abordados em cada capitulo que passam se a apresentar:

> Capitulo I: Composto pela Introducao, justificativa, delimitacao e formulacao da per-
gunta de partida; Objectivos da investigacao; questoes de investigagao subjacentes aos

objectivos; clarificacao da pertinéncia tedrica e pratica da investigacao;

> Capitulo II: em que apresenta-se a revisao da literatura, onde é feito o levantamento de
conceitos gerais dos diversos autores com objectivo de sustentar mais ainda o tema em

analise;

> Capitulo III: Com informacgoes sobre o material e métodos que foram usados para o

desenvolvimento da Investigacao;

> Capitulo IV: Apresentacao dos Resultados da Pesquisa, aqui a autor do trabalho fez
uma apreciacao detalhada da série temporal em anélise, de modo a perceber o seu compor-
tamento e produziu informagoes para sustentar os elementos que respondem os objectivos

da pesquisa;

> Capitulo V: que compreende as conclusoes e discussoes, aqui foram arroladas as princi-
pais conclusoes e confrontados resultados de outros estudos relacionados com esse, baseado

no conjunto de resultados e suas interpretagoes e comparagoes;

O resto das seccoes que vem depois do Capitulo V, sao considerados conteudos pds-textuais e
compreendem todas referéncias bibliograficas utilizadas para o desenvolvimento do estudo e os

anexos de informacoes que nao foram colocados no corpo do trabalho.

Autor: Nelson Joaquim Gante 4



Capitulo 2

Revisao de literatura

Neste capitulo foram abordados aspectos relacionados com a tematica abordada, desde o cre-
dito imobilidrio, a sua demanda e a técnica estatistica usada para fazer a andlise, este tltimo

compreende os modelos Box-Jenkins e os testes realizado para a sua execucao.

I . . . L 4 L]
2.1 Crédito imobiliario
O mercado imobiliario é visto como um investimento de baixo risco e alto retorno. No entanto, é
uma categoria de mercado vulneravel, pois o financiamento ¢é a principal fonte de endividamento
dos investidores. Se comparado a outras categorias de mercados, o mercado imobiliario é um

dos mais complexos porque possui caracteristicas distintas quando comparadas aos demais bens

de consumo.
2.1.1 Conceitos basicos sobre créditos

A palavra crédito tem suas origens no termo do latim creditum que significa ter acreditado
ou acreditar (Thomas, 2009). Ao associar o termo do latim creditum ao significado financeiro
de crédito, Thomas (2009) afirmou que, durante 4.000 anos as pessoas acreditaram umas nas

outras, emprestando entre si dinheiro ou bens.

Segundo Nunes (2016), o Crédito ao Consumo ¢é um tipo especifico de crédito pessoal em que
um instituicao financeira especializada disponibiliza a um particular os montantes necessarios
para a aquisicao de bens de consumo e de servigos pessoais. A finalidade do financiamento esta
ao critério de cada cliente, mas deve ser anunciado previamente ao banco. A titulo de exemplo,

o crédito ao consumo pode ter as seguintes finalidades:
1. Compra de electrodomésticos e mobiliario;
2. Pagamento de despesas inesperadas e imprevisiveis;
3. Custear a formacao académica ou profissional,
4. Pagamento de despesas de casamento;

5. Despesas de viagem, dentre outros.
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O crédito imobiliario é a linha de Crédito do banco comercial para aquisicao de imoéveis
residenciais, comerciais e lotes urbanos, ou término de construcao de imoveis residenciais. Neste

tipo de crédito podem ser feitas as seguintes operacgoes:

> Aquisicao simples de imével novo ou usado: Operagao em que o Bradesco con-
cede financiamento para complementar os recursos necessarios para aquisicao de imével

residencial ou comercial;

> Repasse Plano Empresario: Nessa operacao, concede-se financiamento aos clientes

que desejam adquirir unidades de um empreendimento financiado pelo préprio Banco;

> Término de Construcao Isolada — Mutuario final Pessoa fisica: Financiamento
para término da construcao de imével residencial, para clientes com escritura definitiva do
terreno, livre de onus e com, no minimo, 30% dos servicos executados na obra, devendo

o financiamento cobrir 100% do custo faltante;

> Aquisicao a vista com FGTS: Operagao em que o Bradesco faz a intermediacao dos
saques dos recursos do FGTS para a aquisi¢ao de imével residencial, observando as regras

para utilizacao desses recursos;

> Transferéncia de Divida: Operacao em que o Bradesco concede financiamento da
divida de um contrato existente (refinancia), do actual devedor para um novo proponente.
A transferéncia de divida estd condicionada a aprovacao do crédito e taxa, da mesma

forma que um novo financiamento;

> Revenda de Imoveis do Banco Bradesco S.A.: Operacao em que o Bradesco con-
cede financiamento para complementar os recursos necessarios para aquisicao de imével
residencial ou comercial de sua propriedade, vendido por meio de leilao ou de forma

directa;

> Aquisicao de Lote urbano (Terreno): Operacao em que o Bradesco concede finan-
ciamento para aquisicao de Lote urbano, com infraestrutura completa, deve ser para
fins residenciais, e o mesmo pode ser individual ou pertencer a loteamento devidamente

regularizado.

Cédula de Crédito Imobilidrio (CCI) ¢é Disciplinada pela Lei 10.931/2004, a CCI nada
mais é do que uma cédula que representa um crédito imobiliario. Por mais simples ela reza o
artigo 18 da referida lei, que diz: Art. 18. E instituida a Cédula de Crédito Imobilidrio - CCI
para representar créditos imobiliarios. Com efeito, a CCI é um documento representativo que
transforma o crédito imobiliario de origem em um titulo circulavel, contendo, em seu corpo,
determinadas informagoes a respeito do instrumento que originou o crédito que se pretende re-
presentar. De salientar que, no CCI existem diversas informagoes que devem, obrigatoriamente,
constar da cédula, como a qualificacao do devedor e do credor, o valor do crédito, a data de

vencimento, dentre outros.
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2.1.2 Etapas do Financiamento

Geralmente para adquirir algum financiamento ou crédito é necessario que sejam acautelados

algumas aspectos ou etapas que passa-se a apresentar:

1. Anadlise de Crédito

A primeira etapa do financiamento é a andlise de crédito. Onde o cliente podera ser
submetido a uma simulacao e enviada a proposta através do site da inatidade ou estao

um impresso dado pela agéncia;

2. Avaliagao do Imével

Apés aprovagao do Crédito é necessario avaliar o imével objecto da garantia. Nesta etapa,
voceé sera contactado por um especialista em Crédito Imobiliario do Bradesco para apre-
sentacao e pre-start esclarecimentos sobre os documentos da 2% etapa de contratacao.
Para agendamento da vistoria no imével, vocé recebera contato de uma empresa creden-

ciada Bradesco, especializada em avaliacao de imoveis;

3. Analise Juridica

Vocé deveréd fornecer os documentos relacionados a 2 ? etapa, para andlise juridica e
confeccao do contrato. Apos ter se feito a revisao dos documentos, passa-se a etapa

seguinte que consiste na assinatura do contrato;

4. Assinatura Contrato

Nesta etapa, seu Gerente de Conta agendard uma data para assinatura do contrato de

financiamento. Todos os participantes deverao estar presentes neste momento;

5. Registro do Contrato em Cartdrio

Voceé devera levar as vias do contrato ao Cartoério de Registro de Imoveis para registro.
Devera ser entregue ao seu Gerente de Conta uma via do contrato registrado e a matricula

original atualizada para que seja efetuado a liberacao dos recursos ao vendedor.

2.1.3 A Importancia do Financiamento da Habitacao

As experiéncias de outros paises tém indicado que a construcao de habitagao é um dos principais
contributos para o crescimento econémico (Green, 1997). Gragas a este impacto, a promogao da
habitagao e a concessao de recursos financeiros tém um impacto directo na reducao da pobreza
e na criacao de emprego pouco qualificado. O financiamento da habitagao contribui para o

crescimento econdmico nas quatro formas seguintes:
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e Tornando o financiamento da habitacao mais acessivel a mais familias de rendimento
médio, as reformas podem mobilizar poupancas dormentes e gerar novas poupancas. Este
efeito é particularmente importante para Mocambique, onde a taxa de poupanca interna

tende a ser baixa;

e As reformas no financiamento da habitacao podem criar novo investimento e riqueza.
Como o financiamento da habituagao exige uma infra-estrutura administrativa e legal
robusta para a gestao dos direitos de propriedade, pode ser uma ocasiao excelente para se
formalizarem os direitos de propriedade, basicos para a criacao de riqueza. Ao receberem
um titulo de propriedade legal, os proprietarios podem acrescentar valor aos seus bens,

dé-los como garantia e vendeé-los por valores mais altos;

e Ao disponibilizar recursos, com base no mercado, as familias de rendimento médio, o
governo dispora de mais recursos para programas de habitacao social para as populagoes
urbanas mais pobres. Ao mesmo tempo, o desenvolvimento de financiamento da habitacao
comportavel iria responder as necessidades da classe média crescente de Mocambique e

alargar o acesso aos servigos bancarios a uma percentagem da sociedade muito maior;

e Como o financiamento da habitagao é uma actividade de longo prazo e, em principio,
de baixo risco, a sua evolucao pode trazer estabilidade ao sistema bancario e ampliar o
espectro de veiculos de investimento existentes para o mercado de capital, aprofundando

assim aquele mercado.
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2.2 Séries temporais

Segundo Morettin e Toloi (2004), uma série temporal (ou série histérica/cronoldgica) constitui-
se por um conjunto de observacgoes registradas de forma ordenada em intervalos de instantes
sucessivos. O objetivo primario da andlise de séries temporais é estudar o comportamento pas-
sado das varidveis envolvidas, visando o entendimento do seu comportamento e, desta forma,

possibilitando previsées sob o menor erro possivel (Fonseca et al., 1985).

Segundo Souza e Camargo (1996), estudar modelos de séries temporais significa buscar obter
meios capazes de inferir ou generalizar as caracteristicas do seu projecto gerador, bem como
buscar modelos estocasticos que sejam capazes de descrever as situagoes particulares que ocor-
rem na realidade. Uma série temporal define-se como o conjunto de observagoes feitas em

periodos sucessivos de tempo, durante um determinado intervalo e caracteriza-se sendo:

Série discreta: Y,, t=4{1,2,3,---,n}
Série continua: Y, t€T CR

Segundo Kirchner (2006), na andlise de séries temporais, basicamente, existem dos enfoques
bésicos que o analista pode seguir: a andlise no dominio do tempo e no dominio da frequéncia.

Ambos tém como objectivo construir modelos para as séries com os propdsitos determinados.

2.2.1 Analise no dominio do tempo

Nesta andlise, considera se a evolucao temporal, ou seja, mede-se a magnitude do evento que
ocorre em determinado tempo. Quando esta andlise é baseada em um modelo paramétrico,

utiliza as fungoes de autocorrelagao e autocovariancia (Souza e Camargo, 1996).

A funcao de autocovariancia é a propria covariancia entre o Y; que é o valor variavel no instante
t e o0 Yiux, que é o seu valor separado por k intervalos de tempo, essa funcao pode ser definida

pela seguinte forma:

e = CovlYy, Yipr] = E{[Y; — p][Yirs — 1]} (2.1)
Onde:

i € a média do processo.

Segundo Kirchner (2006), a autocorrelacao (px) é a autocovariancia padronizada que serve para
medir o comprimento e a memoria de um processo, ou seja, a extensao para qual o valor tomado
no tempo t, depende daquele tomado no tempo t-k. A autocorrelacao de defasagem k é definida
como:

_ % Cov[Yy, Yiii]

o T VarV)Var(Yes) (22)
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Onde:
pr - € o coeficiente de autocorrelacao na defasagem k;
Yk - € o coeficiente de auto-covariancia na defasagem k;

Y - € a variancia do processo.

Levando em consideracao que, na pratica utiliza-se uma amostra de observacgoes, entao, o

coeficiente de autocorrelacao é obtida por meio da sua estimativa que é dada por:

n—k _ _
o 2 =Y) (Y —Y)
A Ve =1
L A
t=1

Desta forma, sao usados valores estimados da autocorrelagao p, em funcao das defasagem k,

para fazer a representacao grafica que é denominado correlograma.

A funcao de autocorrelacao parcial (¢) é uma medida da correlagao entre as observages de uma
série temporal. Esta medida corresponde a correlacao de Z; e dos seus valores passados Z;_1,
Zy_o, Zi_1, removendo o efeito das observagoes Z; 1, Z; o, Z;_ i1 € € descrita por ¢pp. A
autocorrelacao parcial pode ser obtida considerando-se um modelo de regressao para processo
estaciondrio com média zero. A variavel dependente Y, depende das variaveis Yy k1, Yk o

e pode ser representada da seguinte forma:

Yirk = or1Yesn1 + Or2Yirn2 + -+ O Yorn +at + £ (2.4)
Onde:
Ori - € a i-ésimo parametro da regressao;

at + k - é o termo de erro descorrelatado com Yy ;_; para j > 1.

Multiplicando-se por Y;;,_; ambos os lados da equagao anterior (2.24) e multiplicando a espe-

ranca, tem-se:

Ve = Pr1Ye-1+ YhaYe2 + -+ ek Yiok (2.5)
Logo:

pr = O Y1 + pr2Yico + -+ preYeok (2.6)
Para t = {1,2,--- ,k}, tem-se o seguinte sistema de equagodes correlagoes:

pP1 = Pr1po + Grap1 + -+ Oprpr—1

‘P2 = §Z5‘1<;1P1 +. Orapo + + - + OprPr—2 @7

PK = Pr1Pk—1 + Pr2Pr—2 + - + Pripo
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Usando a regra de Cramer para k = {1,2,---  k}, tem-se:
1 P1
P1 P2
P11 = pr; P2 =
L p
pr 1
L p1 m
pr 1 po
P2 P1 P3
P33 = —
L p1 p2
pr 1 p
p2 p1 1
1 P1 P2 0 Prk—2 P1
p1 1 pP1 ot Pr—3 P2
Pk-1 Pk-2 Pk-3 - P1 Pk
Pk = (2.8)
L pt p2 0 Pr2 Pret
;e L e P pr—2
Prk—1 Prk—2 Pr-3 - P1 1

A funcao de autocorrelacao parcial amostral q@kk é obtida substituindo p; por p; em (2.8), ao
invés de se calcular os determinantes para valores grandes de k, usa-se um método recursivo

com ¢1; = p; para obter o valor de ¢y, como ilustram as equagoes que se seguem:

k.
Pry1 — Z ¢kjpk+1—j
7j=1

(2.9)

Ok k1 = k
L= 2" Orip;
j=1
e também:

ng+l,j = ¢Ekj - ¢Ek+l,k+l¢;k,k+17j7 ] = {17 2a to 7k} (2'10)

Para obter os valores de ¢, usando o método descrito acima, apenas sob a hipdtese de um

processo de ruido branco, onde a variancia de ¢, pode ser aproximada por:

S|

2
Deste modo, :l:T pode ser usado como limites criticos de ¢ para o teste de hipétese de um
n

processo de ruido branco.
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2.2.2 Analise no dominio de frequéncia

Na analise do dominio da frequéncia, procura se identificar a periodicidade existente em uma
série temporal. Esta forma de procedimento é empregada quando os componentes harmonicos
da série tém um significado fisico ou efeitos praticos do processo sao analisados por suas com-

ponentes de frequéncia, logo, os mesmos sao mais convenientes para sua representacao.

Segundo Kirchner (2006), a fungdo empregada neste caso é a densidade espectral, sendo que,
a mesma visa estabelecer as propriedades de um processo estocdstico em termos de frequéncia.
logo, a verificacao das periodicidades que por acaso existem em uma série temporal, podendo

se realizar com o auxilio da analise espectral.

Para uma série Y;(t = 0,£1,+£2,---) representado um processo estacionarios com a fungao de

autocovariancia finita, e o seu espectro é definido por:

- .
flw) = 5 Z pre It g <w <, (2.12)
m
k=—0oc0
€
pe= Y fw)e?™ k=0+142 - (2.13)
k=—00

Onde:
pr - Autocorrelacao na defasagem k;
f(w) - Densidade espectral;

w - Frequencias em radianos.

A funcao de densidade normalizada é a transformada de Fourier da funcao de autocorrelacao. A
variancia de Y; é uma medida da ”Poténcia total do processo”, e a funcao de densidade espec-
tral representa a contribuicao para a ”Poténcia total”de todos os componentes de frequéncias

presentes no processo.

Para Wanke e Julianelli (2006), uma serie temporal consiste em dados colectados, armazenados
ou observados em sucessivos incrementos de tempo. Sendo que, os principais objectivos da

analise de séries temporais sao:

e Descrever o comportamento da série de dados por meio de calculos estatisticos e da

representacao grafica da série;
e Identificar o processo gerador da série;
e Estimar valores futuros da série temporal e;

e Monitorar os valores da série a fim de verificar alteracoes nas caracteristicas da mesma.
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Para uma boa anélise, faz-se necessario o entendimento do comportamento de uma série tempo-
ral, motivo da importancia da utilizacao de ferramentas graficas, que facilitam o estabelecimento

dos seus componentes (Shafer e Meredith, 1998).

2.2.3 Componentes das Series Temporais

As séries temporais podem apresentar algumas componentes que caracterizam seu comporta-
mento. Segundo (Morettin e Toloi, 2004), pode-se entender a tendéncia (T) como o movimento
persistente nos dados em uma dada direcao e a sazonalidade (S) como o comportamento re-
gular assumido pela série em algum sub-periodo. O erro aleatério (€) leva em consideracao

movimentos esporadicos e irregulares presentes na série.

Segundo Wanke e Julianelli (2006) as técnicas de serie temporais sdo baseadas na identificacao
de padroes existentes nos dados histéricos para posterior utilizagao no calculo do valor previsto.
Assim, todas essas técnicas consideram uma ou mais das cinco principais componentes de series

temporais:

> Nivel (yu): representa o comportamento das vendas caso nao existisse nenhuma outra

componente. Geralmente, o nivel é simplesmente o ponto inicial de uma série de vendas;

> Tendéncia (T,): componente que representa o crescimento ou declinio de uma serie no

médio ou longo prazo;

> Sazonalidade (S;): componente que representa um comportamento periédico de curto

ou médio prazo;

> Ciclo: semelhante a sazonalidade mas reflete as flutuagoes ocorridas no longo prazo, sendo
repetidas a cada trés, quatro ou mais anos. Geralmente, esta componente é afectada pelas

variagoes economicas das nagoes;

> Aleatériedade (g;): as demais variagoes, ndo explicadas pela tendéncia, ciclo e sazo-
nalidade, sao denominadas variacoes aleatérias. Estas sao causadas principalmente por
eventos particulares e nao recorrentes. Um erro ¢ dito ruido branco quando possui distri-
buicao normal, a média de seus componentes é zero e a variancia constante, a esses, sao

nao-correlacionados indicando.

Sazonalidade

Em grande nimero de séries temporais, principalmente em Economia, é comum o aparecimento
de algum comportamento ciclico de curto prazo (de até um ano), chamado de sazonalidade.
Em vista disso, para um tratamento completo sobre séries de tempo, torna-se necessario carac-

terizar e eliminar essa funcao ciclica do tempo para se obter a condicao de estacionariedade.
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Sazonalidade significa uma tendéncia de repeticao de um determinado comportamento da
variavel que ocorre com certa regularidade no tempo. Séries sazonais sao, entao, aquelas séries
que apresentam variagoes similares de um espaco de tempo a outro, caracterizando-se por
mostrarem alta correlacao serial entre observagoes da variavel distanciadas pelo periodo da

sazonalidade, além, é claro, da correlagao serial existente entre observacgoes préximas.

Em modelos aditivos e multiplicativos, variagoes sazonais sao representadas pelos indices sazo-
nais ou fatores sazonais (um para cada periodo em que o ano é dividido). Os indices sazonais
modificam a tendéncia ao serem somados (modelo aditivo) ou multiplicados (modelo multipli-

cativo) por esta. Em relagdo aos modelos, é importante destacar:

e Modelo aditivo:

Quando todos os indices sao préximos ou exatamente iguais a zero, as componentes
sazonais parecem nao exercer grande efeito sobre a série; ja quando os indices sao subs-
tancialmente diferentes de zero, tanto positivos como negativos, o valor da tendéncia sera

modificado por eles, indicando influéncia das componentes sazonais na série.

Segundo Morettin e Toloi (1987), para ajustar uma série temporal para a componente

sazonal é necessario estimar S; e subtrair a série estimada do modelo Z;.
Zt:Tt+St+€t7 t= 1,2,...,N (214)
Assim sendo, o procedimento de ajuste sazonal consiste em:

a) Obter estimativas St do parametro Sy;

b) Calcular: Z74 = Z, — S;, em caso do modelo aditivo.

e Modelo multiplicativo:

Quando todos os indices sazonais sao aproximadamente iguais a 1, as componentes sazo-
nais parecem nao exercer grande efeito sobre a série; quando os indices sao substancial-
mente diferentes de 1, pelo menos 5% acima ou abaixo em alguns dos meses ou trimestres,
o valor da tendéncia sera modificado por eles, indicando que as componentes sazonais afe-

tam a série. Desta forma, se o modelo ajustado for multiplicativo, como descrito em:
Zt:Tt XSt X &g, t:1,2,...,N (215)

: : Zy :
A série sazonal ajustada serd: Z°4 = =, ao se estimar em geral comete-se um erro de

t
ajustamento sazonal, dado por:

5 =S, — 5, t=1,2,...N (2.16)
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Segundo Morettin e Toloi (1987), as componentes sao, em geral, bastantes relacionadas e a

influencia da tendéncia sobre a componente sazonal pode ser muito forte, por duas razoes:

e Métodos de estimacao de S; podem ser bastante afectados se nao levar em conta a

tendéncia;
e A especificacao de S; depende da especificacao de Tj;.

Por isso, nao pode-se isolar uma das componentes sem tentar fazer o mesmo com a outra, e

neste estudo vai se destacar a percepcao da sazonalidade.

Tendéncia

A tendéncia descreve o comportamento da variavel retratada na série temporal no longo prazo.
Ha trés objetivos basicos na sua identificacao: avaliar o seu comportamento para utiliza-lo em
previsoes, remové-la da série para facilitar a visualizacao das outras componentes, ou ainda
identificar o nivel da série (o valor ou faixa tipica de valores que a varidvel pode assumir , se
nao for observado comportamento crescente ou decrescente no longo prazo). A obtencao da
tendéncia pode ser feita de trés formas: através de um modelo de regressao (como o modelo
linear - reta), através de médias méveis, ou através de ajuste exponencial (que nao deixa de ser

uma média movel).

O procedimento é semelhante ao usado na regressao linear simples, mas agora a variavel in-
dependente é descrita pelo tempo. Para uma série registrada anualmente, por exemplo, de
2005 a 2014, para uma série registrada mensalmente, por exemplo, com 60 meses, a variavel
independente poderia assumir os valores de 1 a 60. As equagoes podem ser as mesmas usadas
anteriormente (a estimativa do valor da série, Y, é denotada como Y), e que também podem

ter seus coeficientes obtidos por aplicativos computacionais:

e Linear (recta) - T = g x t + «;

Polinoémio de segundo grau - T = ¢ xt? + 8 x t + o;

Logaritmica - T = 8 x In(t) + «;

Poténcia - T = 8 x t?;

Exponencial - T = 3 x e**!

Onde:

T - é o valor da tendeéncia;

t - é o valor do tempo;

no caso linear 5 é o coeficiente angular da recta (se positivo indica tendéncia crescente, se

negativo a tendéncia é decrescente) e « é o coeficiente linear da recta.
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As equagodes dos coeficientes estao expressas a seguir

nx (L xY) =3 tix 3 Y YYi-pBYt
/B _ =1 =1 =1 o= i=1 =1

nx $(82) - (Zt) "

=1

Onde:
Y, é um valor qualquer da variavel registrada na série temporal, t; é o periodo associado a Y;, e
n é o niumero de periodos da série. Para encontrar os coeficientes basta calcular os somatérios

(tal como em andlise de regressao linear simples).

2.2.4 Estacionariedade

Um dos conceitos mais importantes da econometria de séries temporais é o da estacionariedade.
Para se trabalhar com séries temporais é importante que as variaveis sejam estacionarias ou
passiveis de sua estacionariedade. Essa caracteristica é fundamental para previsao do futuro
com base na regressao de séries temporais, solidificando a premissa de que o futuro se compor-
tard de acordo com o passado. Segundo Stock e Watson (2004) para uma série de dados ser
estacionaria suas variaveis nao podem apresentar tendéncias e devem estar estaveis ao longo

do tempo, s6 assim diz-se que essa série é estacionario.

Assim, como primeira tarefa a ser realizada no trabalho é a verificacao quanto a estacionariedade
das varidveis utilizadas, para isso sera feita uma andlise grafica da série, e para uma analise
mais formal serd utilizado o teste da raiz unitaria. O que ocorre, na pratica, é que a maioria das
séries economicas apresentam algum tipo de nao estacionariedade (ou podem ser estaciondrias
por periodos curtos ou longos), o que torna necessario uma mudanca de nivel e/ou inclinagao.
Como a maioria dos modelos consideram as séries como estaciondrias, é necessario realizar

sucessivas diferengas das séries originais (Tsay, 2001).

Testes de raiz unitaria

De acordo com Enders (1995), a condigao de estabilidade é um pressuposto necesséario e fun-
damental para analisar as séries temporais. As propriedades usuais de minimos quadrados
vigoram apenas quando as séries analisadas sao estacionarias. Portanto, é necessario investigar

se 0 processo estocastico que gerou a série nao varia ao longo do tempo.

1. Teste de Dickey-Fuller

Segundo Gujarat (2011), este teste pressupoe a manipulagdo do modelo auto regressivo
de séries temporais descrita baixo, sem o termo Z;_;, em ambos os lados e obtém-se a

seguinte equacao:
Zt = (S * Zt—l + Ut (217)
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Onde:

d = (p — 1), na prética é estimado e testado o teste de hipotese Hy em que 6 = 0. Se o
0 =0, entao p = 1, isto é, nestas condicoes diz se que ha presenca de raiz unitaria, o que

significa que a série temporal em estudo é nao estacionéria.

2. Teste de Dickey-Fuller Aumentado

Este teste também é conhecido como teste ADF (Augmented Dickley — Fuller) que é a
extensao do teste de Dickey - Fuller, esse teste foi proposto como, solucao dos casos de
haver necessidade de usar se uma autorregressao de ordem superior ou suficientemente
elevada, permitindo assim que, os residuos das equacoes nao apresentem sintomas de

autocorrelagao e baseia-se na seguinte regressao:

AZy =B+ ot +0Zi1 + Y uNZiy + uy (2.18)
Onde: =
[ - intercepto da série, também conhecido como drit da série;
By - é o coeficiente de tendéncia;

0 - é o coeficiente de presenga de raiz unitaria;

m — nimero de desfasagens tomada na série;

Desta feita, ¢ feita uma regressao de AZ; em Zy_1,AZ;_1, -+ ,AZi1p—1 e de seguida

calculada a estatistica T, que sera dada por:

Onde: 36(5) (2:19)

A

0 - é o estimador do J
se(d) - Estimador do desviu padrao do erro de 6.

Os valores criticos da estatistica T sao calculados por Dickey e Fuller através de simulacao
Monte Carlo.

3. Teste Phillips-Perron

Este teste é conhecido na literatura pela sigla PP e é uma generalizacao do teste de
Dickley-Fuller para os casos em que os erros { &}, t € Z sdo correlacionados e, possi-
velmente, heterocedasticos, considerando portanto as mesmas hipdteses, baseando-se no
estudo da regressao descrita na equagao (2.17), que foi referido no teste de Dickey-Fuller

Aumentado. Particularmente neste teste, a estatistica Z é calculada por:
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n n“o ~
7 =nd, — ()\2 _5 n) 2.20
n 23% 7o, ( )
Sendo que:
q .
A~ R ] R
A= Ao, +2 1——— | 4in 2.21
2 (1- 45 ), 221
7=1
. 1 <
Yin =5 > i (2.22)
i=14j
2 1 iT-Q (2.23)
" on—k — ! ’
Onde:

7; representado o residuo em Z; utilizando estimadores de minimos quadrados;
k — ntimero de covaridveis na regressao;

q — numero de desfasagens utilizadas para calcular 5\31

De referir que Z é um ajuste da estatistica de Dickley-Fuller e que se o processo for nao

correlacionado terd covariancias nulas e portanto A2 = 4g,,. Por outro lado se o processo

nao for heterocedastico ficard se(d) = — e Z seré dada por:
n

Z—nf= 2 (2.24)
se(d)

Assim sendo Z transforma-se na estatistica de Dickley-Fuller e portanto, terd a mesma
distribuicao da estatistica do teste ADF.

2.3 Modelos de séries temporais

De acordo com Santos (2003), os modelos estocdsticos de séries temporais constituem o método

mais sofisticado de extrapolacao de uma série temporal. A ideia fundamental em que se baseia

esta metodologia é de que a série a ser prevista é gerada por um processo estocastico cuja

estrutura pode ser caracterizada e descrita.

Dentre os principais modelos estocasticos de séries temporais que se destacam na tarefa de

realizar previsoes estao os modelos da metodologia Box-Jenkins. esta metodologia se tornou

bastante popular a partir de meados dos anos 70 em virtude de sua simplicidade e maior poder

de previsdo (em curto prazo) se comparados aos modelos econométricos, e neste estudo serao

aplicados esses modelos.
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O modelo ARIMA (autorregressivo integrado de média mével) é uma combinagao de dife-
rentes modelos, sendo constituidos pelos modelos auto-regressivos (AR), modelos de média
movel (MA) e a diferenciagao integrada (I). Desta forma, para mais bem compreender o mo-
delo ARIMA ¢é importante entender suas componentes, que sao apresentadas nas proximas
subseccoes. Além disto, a processo para previsao por meio destes modelos é também um com-

ponente muito importante e desde ja passa-se a apresentar a partes que compoem esse modelo.

2.3.1 Modelos Auto-regressivos (AR)

O modelo auto-regressivo é representado por AR(p), e se parece com uma regressao linear
onde as variaveis independentes sao simplesmente os valores defasados no tempo da variavel
dependente. Nestes modelos, as observagoes correntes de uma série Y; dependem apenas da
funcao linear de seus valores passados e dos erros aleatérios. Matematicamente, tal modelo

definido por AR(p) tem a seguinte expressao geral:

AR(pP) = 1 Xi1 4+ 02Xy o+ -+ 0 Xip + &4, (2.25)
Onde:
X, é estaciondrio, &, ~ N(0,0?) é um ruido branco;

Os coeficientes ¢1, ¢, - - - , ¢, sa@o constantes tais que ¢, # 0.

Os modelos autorregressivos baseiam-se na ideia de que o valor atual da série X;, pode ser
explicado como uma fungao de p valores passados, X;_ 1, X;_9, -+, X;_,, onde p determina o

nimero de etapas no passado necesséarias para prever o valor actual.

2.3.2 Modelos de médias méveis (MA)

Como uma alternativa a representacao autorregressiva na qual os X; no lado esquerdo da
equacao sao combinados linearmente, o modelo de médias méveis de ordem ¢, abreviado como
M A(q), assume o ruido branco ¢, do lado direito da equacao definidora seja combinado linear-

mente para formar os dados observados.

O modelo de média mével é representado por AM(q), em que q denota o nimero de termos
de médias méveis (Gujarati, 2006). Neste modelo, a previsao depende dos valores dos erros

observados em cada periodo passado, sendo definido conforme a equagao (2.26).

MA(q) = e +bhei1 +Oogi o+ + 0464, (2.26)
Onde:

et ~ N(0,0?) independentes; e

01,09, -+ ,0,, 0, # 0 sao parametros.
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2.3.3 Modelos autorregressivos de médias méveis (ARMA)

Segundo Matos (2000), a combinagao dos modelos auto-regressivos (AR) e de médias médveis
(MA) resulta no modelo denominado ARMA. Assim, tratando-se de uma série temporal X; e
considerando-se suas primeiras diferencas X; = X; — X;_1, p defasagens para essa variavel e q,

para os erros aleatérios, tem-se o modelo ARM A(p, q):

ARMA(p,q) = 01 Xy1 + -+ 0, Xip + &4
Onde: + 011+ 048

¢p 70,0, 7 0; e

03>0.

(2.27)

Os parametros p e g sao chamados ordens autorregressivas e de médias moveis, respectivamente.
Se X, tiver uma média p diferente de zero, definimos o = p(1 — ¢y — - -+ — ¢,) e escrevemos o

modelo como:

ARMA(p,q) =a+ ¢1Xt—l +---+ ¢pXt—p + &

(2.28)
Onde: + 916}71 + -+ qutfq

e ~ N(0,0?) independentes.

Como observado anteriormente, quando ¢ = 0, o modelo é chamado de modelo autorregressivo
de ordem p ou AR(p), e quando p = 0, o modelo é chamado de modelo de médias méveis de
ordem g ou M A(q).

2.3.4 Modelo Autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA)

Segundo Matos (2000), a maioria das séries temporais sdo nao estacionarias. No entanto, rigo-
rosamente falando, uma série temporal utilizada na estimacao de um modelo univariado deve
ser estacionaria ou possa ser transformada para que os resultados obtidos nao apresentem pro-

blemas de espuriedade, isto é, sem significado economico.

Dessa forma, transformar uma série para estacionaria através do calculo de diferencas tomadas
d vezes a partir de seus valores originais. Nesse caso, definimos aqui primeiras diferengas (d)
como X; = X; — X; 1. Assim sendo, quando se torna estacionaria por diferenciagao, diz-se
que a série é integrada de ordem d, isto é I(d). A definigdo do modelo ARIMA(p,d,q) pode ser

observada na equagao (2.29)

ARIMA(p,d,q) =¢o + Qrwi—1 + Powy_o + -+ + ¢pwt—p + & (2 29)

— Oy g — - — Oy
Tal que:
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Wt = Xt — X¢—d (230)

Onde:

wy é o operador diferencga;

X; - corresponde a observacao da série temporal no tempo t,

d - representa o nimero de defasagens

g, - representa o erro de eventos aleatérios que nao podem ser explicados pelo modelo no
periodo t;

¢; - corresponde ao parametro do modelo AR de ordem p; e

6, - corresponde ao parametro do modelo MA de ordem q.

2.3.5 Extensao dos modelos ARITMA

Segundo Freitas (2007), para as séries economicas que nao sao necessariamente estaciondario na
variancia e na covariancia, mesmo depois da série ser transformada, mas é necessario que o seja
na média. No caso de séries com uma longa dependéncia é indicado uso do modelo ARFIMA

(ARIMA fraciondrio) e para séries que apresentam a componente sazonal os modelos SARIMA.

Modelo Sazonal ARIMA — SARIMA (p,d,q)x (P,D,Q)s

Utiliza-se um modelo SARIMA dado por uma composi¢ao de uma parte nao sazonal ARIMA (p,d,q)
e outra parte sazonal ARIMA(P,D,Q), que pode ser aditiva ou multiplicativa. Muitas vezes, a
dependéncia do passado tende a ocorrer mais fortemente em multiplos de alguns lag s sazonais
subjacentes. Por exemplo, a forte componente anual ocorrendo em lags que sao multiplos de
s = 12, devido as fortes conexoes de todas as atividades ao ano civil. Os dados obtidos trimes-

tralmente exibirao o periodo anual repetitivo em s = 4 trimestres.

Assim sendo, a variabilidade natural de muitos processos fisicos, biolégicos e economicos tende a
combinar com as flutuagoes sazonais. O modelo multiplicativo sazonal autorregressivo integrado
de médias méveis ou modelo SARIMA é denotado como ARIM A(p,d, q) x (P, D,Q)s e é dado

por:

®,(B°)¢(B)VEVIX, = 6+ ©,(B%)0(B)e, (2.31)
Onde:

g € o processo habitual de ruido branco gaussiano e s=12;

ST

(B) é o componente auto-regressivo de ordem p;

>

(B) é o componente médias méveis de ordem g;
P(BS) ¢ o componente sazonal auto-regressivo de ordem P
0,(B?®) é o componente sazonal médias méveis de ordem Q
V = (1 — B)? ¢ a diferenca ordindria;

= (1 — B*)P ¢ a diferenca sazonal.
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2.4 Previsao

A aniélise de séries temporais, segundo Box e Jenkins (1994), tem como objetivo principal a rea-
lizacao de previsao. Essa metodologia permite que valores futuros de uma série sejam previstos
tomando por base apenas seus valores presentes e passados. Isso é feito através da correlagao

temporal existente entre os valores existentes.

Na previsao, o objetivo é prever valores futuros de uma série temporal X,, ,,, m = 1,2,--- com
base nos dados coletados até o presente, Xi.,, = {X;1, Xs,---, X, }. Levando em consideracao
que X; é estacionario, resultante das transformagoes ou diferenciagoes, e os parametros do

modelo sao conhecidos. O preditor de erro quadratico médio minimo de X,,,, é:

X" = B(Xm | Xi) (2.32)

n+m

porque a esperanca condicional minimiza o erro quadratico médio.

E(Xppm — 9(X1m)), (2.33)

Onde:
g(+) é uma funcao das observagoes Xi.,. Primeiro, vamos restringir a aten¢ao aos preditores

que sejam funcoes lineares dos dados, ou seja, preditores da forma

n
n
Xn+m = ag + E aka, (234)
k=1
Onde:
g, p, -+, Qu, Sa0 numeros reais. Notamos que os a’s dependem de n e m, mas por enquanto

abandonamos a dependéncia da notagao.

Por exemplo, se n = m = 1, entdo X; é a previsao linear de um passo a frente de X, dado
X1. Em termos da expressio acima, Xi = oy + a1 X;. Mas se n = 2, X§ é a previsao linear de
um passo a frente de X3 dado X; e Xy, ou seja, Xg = qap + a1 X1 + ax Xy e, em geral, os a’s
em X3 e X2 sdo diferentes. Os preditores lineares que minimizam o erro quadrdtico médio sao

chamados de melhores preditores lineares (BLPs).
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2.5 Adequacao do modelo

Apo6s identificar a ordem e estimar eficientemente os parametros de um modelo é necessario
verificar sua adequacgao antes de utiliza-lo por exemplo para fazer previsoes. Pode-se fazer
testes de sobre ajustamento, que consistem em incluir parametros extras no modelo e verificar

sua significancia estatistica.

2.5.1 Analise residual

Apd6s um modelo ter sido ajustado a uma série temporal deve-se verificar se ele fornece uma
descrigao adequada dos dados. Assim como em outros modelos estatisticos a ideia é verificar o

comportamento dos residuos, que sao dados por:

residuo = observagao - valor ajustado (2.35)

Se 0 modelo tiver um “bom” ajuste espera-se que os residuos se distribuam aleatoriamente em
torno de zero com variancia aproximadamente constante e sejam nao correlacionados. Se a
variancia dos residuos for crescente uma transformacao logaritmica nos dados pode ser apro-

priada.

Teste sobre os residuos

Ao invés de olhar para as autocorrecoes residuais individualmente pode-se testar se um grupo

de autocorrelacoes € significativamente diferente de zero através das chamadas estatisticas Q.

> Teste de Box-Pierce

Para modelos ARMA Box e Jenkins (1970) sugeriram o uso do teste de Box-Pierce onde

a estatistica de teste é dada por:

Q=1 p (2.36)
Onde:
n = tamanho de amostra;
m = tamanho de desfasagem;

k = numero de parametros estimados.

Na préatica o nimero m de autocorrelacoes amostrais é tipicamente escolhido entre 15
e 30. Se o modelo ajustado for apropriado entao Q terd distribuicao aproximadamente
qui-quadrado com m-p-q graus de liberdade. Assim, valores grandes de Q, fornecem
indicacao contra a hipétese de que as autocorrelagoes sao todas nulas, em favor da hipétese

de que ao menos uma delas é diferente de zero.

Autor: Nelson Joaquim Gante 23



Licenciatura em Estatistica - UEM REVISAO DE LITERATURA

> Teste de Ljung-Box

O teste de Box-Pierce nao tem bom desempenho em amostras pequenas ou moderadas no
sentido de que a distribuicao se afasta da qui-quadrado. Varios testes alternativos foram
sugeridos na literatura e o mais conhecido é o teste de Ljung-Box, aonde a estatistica de
teste é dada por:

mo a2
k

Qu =n(n+2) Z ok (2.37)
k=1

> Teste de Jarque-Bera

A normalidade dos residuos é uma suposicao essencial para que os resultados do ajuste do
modelo de regressao linear sejam confidveis, pois varios métodos de estimagao e testes de
hipéteses existentes foram formulados sob a suposicao de que a amostra aleatéria tenha

sido extraida de uma populacao normal. A estatistica de teste é dada por:

ai  (ay —3)?

o[98 o 12
JB—n(6+ 5 ) % (2.38)

Em que os valores i representa a média amostral e s, azeay sdo a variancia, assimetria

e curtose respectivamente, e sao obtidas através das seguintes formas.

063 - 3 )
n ns
o a5\4
Cpwmr (2.39)
= st
> (yi — Z/)2
52 — =1
n

2.5.2 Critérios para seleccao do melhor modelo

Segundo Gujarate e Porter (2011), existem varios critérios usados na selec¢ao do melhor modelo,
e os critérios mais usados sdo: critério de informagao de Akaike (AIC = - 2(log likelihood -
nimero de parametros no modelo)) e o critério de informagao de Schwarz(CIS). Esses critérios
tem como objectivo minimizar a soma dos quadrados dos residuos (SQR) (ou aumentar o valor

de R?, em caso de se usar esse valor como critério de selecgio do modelo).

1. Critério de informacao de Akaike (CIA)

A ideia de impor uma medida correctiva pelo acréscimo de regressores ao modelo foi

levada adiante no critério CIA, definido como:

~2
CIA = 62’“/”% _ 2/ SQR (2.40)

n
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em que k é o nimero de regressores (incluindo o intercepto) e n é o niimero de observagoes.
Por conveniéncia matemadtica, a equagao (2.40) pode ser logaritmizada, pois, Alguns
textos e programas definem CIA apenas em termos de sua transformagao logaritmica, ao

fazer essa transformacao teria-se a equagao (2.41)

52
InCIA = <%) + ln& = (%) +1In SOR (2.41)
n

n n n

Onde: In CIA = logaritmo natural de CIA e 2k/n D factor de correcao.

2. Critério de informagao de Schwarz (CIS)

Semelhante ao CIA, mas o CIS imp6e medidas corretivas mais duras que o CIA, o critério

CIS é definido como:

CIS = nk/"z—@? _ b/ SQR (2.42)
n n
ou na forma logaritmica:
k (L2 k
InCIS = <—) Inn + In 2 = (—) Inn + In SQR (2.43)
n n n n

Segundo Agresti (2007), o melhor critério conhecido é o de informacao de Akaike (AIC), pois,
ele julga um modelo pela distancia, onde os seus valores ajustados tendem a ser os verdadeiros
valores esperados, e o modelo ideal é aquele que tende a ter seus valores ajustados mais proximos

das verdadeiras probabilidades de resultado.

2.5.3 Avaliacao da precisao de previsao do modelo

Dentre os tipos de erros mais utilizados para avaliar a precisao de um método quantitativo
de previsao de vendas é possivel listar: Média absoluta dos erros (Mean Absolute Deviation -
MAD), Media percentual dos erros (Mean Percentual Error - MPE), Média percentual absoluta
dos erros (Mean Absolute Percentual Error - MAPE) e Media dos quadrados dos erros (Mean
Square Error - MSE).

Para avaliar a precisao das previsoes, os intervalos de previsao sao normalmente calculados
junto com as previsoes. Em geral, os intervalos de previsao com probabilidade de cobertura

1 — «, sao da forma
X:LZ—i-m + Ca/2/ P??—i-m (244)
Onde:

Ca/2 € escolhido para obter o grau de confianga desejado.
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A média absoluta do erro (MAD) é escolhido para obter o grau de confianca desejado. Esta

medida é calculada a partir da seguinte equacao:

n

1
MAD =~ > el (2.45)

k=1
Este célculo é empregue para avaliar o nivel de erro na mesma unidade que a série. Ja o MPE é
utilizado para avaliar se o método possui algum viés. Para previsoes nao enviesadas, espera-se

um valor do MPE préximo de zero. Essa medida é obtida pela seguinte equagao:

n
Et

Z

1
MPE = —

2.46
P (2.46)
O desempenho preditivo dos modelos foi avaliado segundo o tamanho do erro de previsao,
mensurado pela raiz quadrada da média dos quadrados do erro (RMSE), este indice é calculado
com base nos desvios de ¢ (estimado) em relagdo a y (real). O indice da RMSE é dado pela

equacao (2.47):

n

1
RMSE = , | — — Ui )2 .
- > (e — i) (2.47)
k=1
Uma outra medida de precisao da previsao, também usa-se o erro absoluto percentual médio
(MAPE) descrita pela equagao (2.48), esta é uma das medidas mais utilizadas em funcao da

sua facilidade de interpretagao e é expressa por porcentagem.

T+h
MAPE = Z

t=T+1

He

" /h (2.48)

Os valores do erro percentual absoluto médio podem ser relacionados com a potencialidade
das previsoes: MAPE < 10% - previsao é potencialmente muito boa, MAPE < 20% - previsao
¢é potencialmente boa, MAPE< 30% - previsao é potencialmente razoavel e MAPE > 30% -

previsao é potencialmente inexata.

Segundo Lopes (2002), a incerteza de previsao é medida através da variancia do erro de previsao.

Ora, pode mostrar-se que:

1. para processos ARMA (estaciondrios), a variancia dos erros de previsao é limitada e tende

para a variancia nao condicional do processo;

2. Pelo contrario, para os processos nao estacionarios a variancia dos erros de previsao nao é
limitada e vai crescendo com o horizonte de previsao, geralmente a incerteza de previsao
aumenta a medida que nos afastamos do presente. Isto é, muita atencao deve ser dada

a0s processos nao estacionarios.

Em termos praticos, é evidente que os parametros nao sao conhecidos e necessitam ser subs-

tituidos por estimativas nas expressoes anteriores.
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2.6 Estudos relacionados

Foi realizado um estudo que apresenta uma analise exploratdria acerca dos contratos de finan-
ciamento imobilidrio realizados no Brasil com recursos do Sistema Brasileiro de Poupanca e
Empréstimo. O propédsito deste estudo foi investigar o comportamento e prever os financia-
mentos habitacionais no Brasil, por meio de um modelo para séries temporais. Para isto, foram
utilizados os registros mensais, de janeiro/2010 a margo/2017, obtidos na Camara Brasileira da
Industria da Construgao. Segundo Melchior et al., (2019), foram ajustados modelos por meio
da metodologia ARIMA e como melhor modelo, estimou se o0 ARIMA (1,2,1) e através deste,
constatou se que o comportamento da série refletiu o impacto politico advindo das trocas de

governo analisadas desde o governo Lula até o governo de Temer.

Segundo Moro et al., (2018), o seu estudo foi desenvolvido para adequar um modelo de previsao
utilizando a metodologia ARIMA de Box & Jenkins, a fim de identificar o de melhor acuracia
para o mercado imobiliario de Sao Paulo. Para que o estudo se concretizasse, foram utilizados
dados referentes a série temporal de vendas de unidades residenciais, fornecidos pelo SECOVISP
entre os anos de 2004 e 2015. Os resultados implicam que é possivel fazer uso de modelos de
previsao de vendas no sector imobiliario e que modelos dessa classe podem ser tteis tanto no
planejamento das incorporadoras como para o sector publico, seja para facilitar simulagoes
macroeconomicas de politicas na area de geracao de empregos ou para nortear a formulacao
de politicas publicas na area de habitacao. Por fim, o modelo que melhor se ajusta a previsao
foi SARIMA(2,1,0)(1,0,0)[12]. Deste modo, enfatizou-se que o estudo do funcionamento do
mercado habitacional brasileiro reveste-se de fundamental importancia e relevante no cenario

actual.
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Capitulo 3

Material e Métodos

3.1 Material

Para o desenvolvimento desse estudo foram utilizados dados secundarios, obtidos do Moza
Banco da cidade de Maputo, que disponibilizou os registos mensais de crédito imobiliaria, com
esses dados, foi criada a série temporal que usou se para fazer as andlises. Estd série tempo-
ral, apresenta observacoes no periodo de tempo equi-distribuidos, num total de 96 meses nos

periodos de janeiro de 2012 a dezembro de 2020.

Para o processamento da série temporal do crédito imobiliario do Moza banco, na reparticao
da cidade de Maputo, foi utilizado o pacote estatistico R na sua versao 4.2.1., com o auxilio
do RStudio, sendo que, de seguida os resultados foram analisados, interpretados. A redacao do

relatorio final foi através do software de escrita denominado ETEX.

3.2 Métodos

Em qualquer andlise de séries temporais, deve-se construir um grafico de tempo dos dados e
inspecionar o grafico em busca de quaisquer anomalias. No entanto, a variabilidade nos dados
aumenta com o tempo, serd necessario transformar os dados para estabilizar a variancia. Nesses
casos, a classe de transformagoes de poténcia Box-Cox, poderia ser empregada. Além disso,

pode-se sugerir uma transformacao apropriada.

Assim sendo, Caso, apds a aplicacao do teste da raiz unitaria e constatar se que a série de dados
¢ nao-estacionaria, deve ser procedido a transformacao dos dados através da logaritmizacao, e
ou o calculo da 12 ou 22 diferenca, até que se obtenha uma série estaciondria, pois, s6 assim é

possivel aplicar a metodologia de Box-Jenkis (Mynbaev e Lemos, 2004).
De salientar que, a realizacao de todos os testes estatisticos, foram conduzidos usando o nivel

de significancia de o = 5% = 0.05, o que leva a confiabilidade dos resultados obtidos, a cerca

de 95% de confianga. Passa-se a apresentar os estagios seguidos para andlise:
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3.2.1 Transformacgao da série em estacionaria

A maioria dos modelos de previsao necessitam trabalhar com séries estaciondrias. Como diver-
sos fenomenos sao regidos em ambientes nao estacionarios, em muitos casos é necessario que a
série temporal nao estacionaria seja transformada em uma série estacionaria, a fim de que seja

possivel realizar previsdes mais acuradas (Zhang, 2003).

Além de usar o logaritmo da série para torna-1a estacionaria, também existem outras técnicas
comumente utilizadas para este fim, como fazer a transformagao Box-Cox de modo a remover a

variabilidade, a diferenciacao e a remocao de tendéncia da série também podem ser aplicadas.

De acordo com Cowpertwait e Metcalfe (2009), a diferenciacdo remove tanto tendéncias es-
tocasticas, quanto deterministicas. A diferenciacao consiste em tomar sucessivas diferencas da
série de dados estudada até que seja obtida uma série estacionaria. A diferenciacao de uma

série é dada pela equagao descrita em (2.30) na secc¢ao anterior.

Neste estudo, usou-se a transformacao Box-Cox da série para torna-la estacionaria. Em muitos
casos, quando a série temporal original nao é estacionaria a sua primeira diferenca ja é esta-
ciondria (Gujarati e Porter, 2008). A este tipos de séries sdo comumente adota-se d=1, mas o

processo da identificagao do modelo continua.

3.2.2 Teste de estacionariedade

O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) foi escolhido neste trabalho, por ser um dos mais
populares (Hyndman e Athanasopoulos, 2014) e pelo facto da componente irregular em que este
teste sera aplicado apresentar variancia constante e da autocorrelacao ser nula para a maior
parte dos desfasamentos como descrito pela equagao (2.18). As hipétese do polinémio autorre-

gressivo a testar sao:

Hp: A série tem raiz unitéria (y = 0);

Hi: A série ndo tem raiz unitaria (y < 0).

Outro motivo da escolha desse teste é devido a sua robustez, nesta verificagao principalmente
na presenca de componentes deterministas. Foi realizado o mesmo teste para a parte sazonal

da mesma série em analise.

Regra de decisao:
Rejeita-se Hy, se a estatistica t > Valor Critico 7 ou ainda, se o p-valor associado ao teste for
inferior ao nivel de significancia (p-valor < «), o que leva a concluir que a série em andlise é

nao estacionaria.
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3.2.3 Estagios de interacao dos modelos Box & Jenkins

O método do modelo matematico de Box & Jenkins, tem como objectivo detectar o comporta-
mento dos valores da série temporal a fim de fornecer previsoes futuras, portanto, este método

segue quatro estagio ou etapas a seguir, que sao:

1. Identificacao do modelo a ser ajustado aos dados

Esta escolha é feita com base nas fungoes de autocorrelagoes e autocorrelagoes parciais
estimadas. Neste primeiro passo de identificacao, foi transformada através da logarit-
mizagao dos dados que apresentavam os seus dados na forma exponencia (como ilustra
a figura (5.1) em anexo). No entanto, a diferenciagao, a fungao de correlagao amostral
(ACF), e da correlagao amostral parcial (PACF), sdo fundamentais na determinacao das
ordens de trés componentes, sendo os dois tltimos também sao denominados “filtros”: a
ordem p é associada aos parametros do filtro AR; a ordem q, estd associada aos parametros
do filtro MA; A ordem d é o parametro associado ao nimero de diferenciagoes necessarias

para tornar a série estacionaria (Morettin, 2006).

Através das FAC pode-se encontrar um padrao que se identifique com algum modelo em
particular, sendo mais eficaz para identificar em particular os modelos MA(q) e AR(p).
Onde as caracteristicas especiais das FAC, com base nessas caracteristicas que se seguem

pode se optar pela sua escolha do modelo adequado:

(a) Se a FAC for infinita em extensao e a decrescer como uma fungao exponencial e/ou

fungao sinusoidal amortecida, possivel a opgao pelo modelo AR(p);

(b) Se a FAC for finita e apresenta um corte ap6s a desfasagem ¢, possivel a opgao pelo

modelo MA(q);

(¢) Se a FAC for infinita e decresce com caracteristicas exponenciais e/ou sinusoidais

amortecidas apds a desfasagem (q,p), possivel a opgao pelo modelo ARMA(p,q).

O mesmo acontece com a determinacao dos possiveis parametros autorregressivos lidos na
PACF, assim sendo, sao estimados os possiveis modelos ARIMA (p,d,q), para posterior

verificar-se o melhor dentre eles.

2. Estimacao dos parametros

Uma vez escolhido o modelo ARIMA, é necessario entao estimar os parametros dos termos
auto-regressivos e de médias méveis incluidos no modelo, de maneira a minimizar o erro
global do modelo. Para isso, podem ser utilizados diferentes métodos, entre eles estao
o método dos minimos quadrados e métodos de estimacao nao-lineares. Ainda segundo
Gujarati e Porter (2008), a estimagao do parametro torna-se uma tarefa mais facil com o
apoio de pacotes estatisticos e por isso nao é preciso muito aprofundamento nos conceitos

relacionados a esta estimativa;
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3. Verificagao da adequabilidade do modelo

Apéds a estimagao dos parametros, deve-se verificar se o modelo estimado se ajusta bem
aos dados, para tal, é feita uma andlise nos residuos. Uma das técnicas que pode ser
utilizada, caso o modelo se mostre inadequado ¢ o super-ajustamento, no qual sao adi-
cionados parametros e o modelo é estimado. Examina-se entao se estes parametros sao

significativos no ajuste através do teste “t”.

Modelo definitivo:

Para previsao ou controle. Verificar quais modelos tém as melhores medidas RMSE e
MAPE (este ndo vale para dados proximos de zero, sendo preferivel a utiliza¢do de outro
método para a andlise dos erros) e também foram usados os Critério de Informacao de
Akaike (AIC) e o Critério Bayesiano (BIC) para identificar a ordem do modelo ARMA a
ser utilizado, minimizando uma funcao que penaliza o ajuste de modelos nao parcimoni-

0808, ou seja, que possuem uma grande quantidade de parametros;

Segundo Agresti (2007), o melhor critério conhecido é o de informagao de Akaike (AIC),
pois, ele julga um modelo pela distancia, onde os seus valores ajustados tendem a ser
os verdadeiros valores esperados, e o modelo ideal é aquele que tende a ter seus valores
ajustados mais proximos das verdadeiras probabilidades de resultado. Por isso, para a
escolha do melhor modelo estimado do crédito imobiliario do Moza banco da cidade de

Maputo foi usado o critérios de informagao de Akaike (AIC).

4. Previsao

Na fase final, depois de ter se selecionado o melhor modelo para a série temporal, e
certificado de que o modelo escolhido pode ser considerado adequado, ele sera usado para

fazer previsoes de valores futuros da série.

3.2.4 Diagnoésticos do modelo estimado

Segundo Gujarati (2000), depois de escolher um modelo ARIMA em particular, e estimar seus
parametros, em seguida investiga-se as estimativas dos residuos, com intuito de avaliar se estes
sao um ruido branco, se sao, pode-se aceitar o ajuste especifico, e se nao, deve-se comecar tudo

de novo até que poca se constatar que os residuos do modelo estimado seja um ruido branco.

No entanto, para tal supoe-se que os residuos tenham uma distribui¢ao normal, sejam indepen-
dentes e identicamente distribuidos, com a média zero e variancia finita. E esses pressupostos
sao importantes para garantir que o modelo tem boa especificacao. Assim, esse passo tem como
objetivo investigar cada uma dessas afirmacoes, neste trabalho nao houve excepcao desses di-

agnésticos, onde foram realizados os seguintes testes:
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1. Testes para deteccao de Ruido Branco

Segundo Ferreira (2016), a estatistica Q é usada com frequéncia para testar se a série é
de ruido branco ou nao, é verificado por meio do teste de Qp, (Box-Pierce) ou pelo teste
de de Q, (Ljung-Box) quando amostra é grande. As estatistica () foram descritas pelas
equagoes (2.36) e (2.37), estas estatisticas testam a hipdtese conjunta de que todos os
pr até uma certa desfasagem sao simultaneamente iguais a zero ou se um determinado
conjunto de auto-correlagoes de residuos é, ou nao, estatisticamente diferente de zero.
Essa estatistica em amostras grandes possui distribui¢ao aproximadamente a 2, (qui-

quadrado).

As hipéteses dos testes de Qpp € Qg sao:
Ho: pr = 0; k,j=1,2,3,---,n

Hl: pk%pﬁk;&j

2. Teste de Jarque-Bera

Neste estudo, foram feitas andlise grafica dos residuos e para confirmar, também foi feito
o teste de Jarque-Bera para certificar se de que os residuos que resultaram da regressao do
modelo estimado apresentam uma distribuigdo normal. Segundo Cromwell et al., (1994)
esse teste foi proposto pelos autores Jarque e Bera em 1980, e consistia em fazer as di-
ferencas entre os coeficientes de assimetria e curtose dos dados y1,y2,y3 - - - , Yy, € aqueles

da distribuicao assumida normal.

As hipéteses do teste de Jarque-Bera sao:
Ho: y1,¥2,Y3°* ,Yn ~ N(u,0?) = A série é normalmente distribuida;

Hi: y1,92, 93+ Yn » N(u,0?) = A série nao é normalmente distribuida.

Regra de decisao:

Usando o nivel de significancia de 5%, rejeita-se a Hy, se o valor os valores das estatisticas
. ;. 2 ~ .
IB, Qup ou Qy, for superior a estatistica X3 .10, OU €ntao, se p-valor associado a cada

estatistica de teste obtido inferior ou igual ao valor de a@ = 5%.
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Capitulo 4

Resultados e Discussao

4.1 Resultados

Nesta sec¢ao, sao apresentados os resultados obtidos através do processamento da série temporal
do crédito imobiliario fornecido pela Moza banco filiada na cidade de Maputo, onde foram

analisada 96 observacgoes desde Janeiro de 2012 a Dezembro de 2020.

4.1.1 Descricao do crédito imobiliario do Moza banco

Através da representagdo grafica feita em (4.1), pode-se verificar um comportamento quase
que repetitivo ao longo dos anos, onde o crédito imobilidrio apresentou uma tendéncia que
variava com o tempo, caracterizado por subidas e descidas, com mesmo comportamento ao
longo dos meses de cada ano, sugerindo a presenca de sazonalidade, deixando assim, em aberto

a necessidade de investigar a presenca de sazonalidade nao estacionariedade da série em analise.
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Figura 4.1: Evolucao do crédito imobiliario na Cidade de Maputo
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O crédito imobiliario da cidade de Maputo, apresenta uma série temporal que a prior sugere
a nao estacionariedade, pois, ela apresenta momentos de queda e subida na sua curva. Uma
verificacao mais formal pode ser feita através do teste da raiz unitaria. Realizado o teste de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e os resultados tabulados em (4.1), em que a sua execucao foi
feita considerando o intercepto e tendéncia, pois, podem existir algumas variacoes do crédito

imobiliario, que poderia ser causado pelos ciclos ou sazonalidade.

Tabela 4.1: Teste de ADF do crédito imobilidrio
Série \ Estatistica ¢ \ Lags \ p-valor

Crédito | -0163 | 1 | 0.8709

De acordo com os resultados descritos na tabela (4.1), tem se evidéncias suficientes para concluir
que, o logaritmo da série do crédito imobiliario é nao estacionaria em nivel. Em relacao a
sazonalidade, pode-se verificar alguma aleatoriedade do crédito imobiliario nos periodos mensais
de cada ano em andlise, de acordo com o grafico (4.2), o comportamento desta série quando
repartida em 12 meses dos anos 2012 a 2020, nota-se que cada ano apresenta o seu proprio

comportamento.
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Figura 4.2: Representacao da sazonalidade do crédito imobiliario

Verificada a nao estacionariedade da série em nivel depois da logaritmizagao, ha necessidade
de continuar com as transformacoes, sendo que desta vez, fez a remogao da variabilidade ou
variancia, pois, é a unica coisa que pode se melhorar, uma vez que, os dados de crédito imo-

bilidria nao apresentam nenhuma tendéncia crescente e nem decrescente.
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Feita a transformagao Box-Cox da série do logaritmo do crédito imobilidrio adquirido pelos cli-
entes do Moza banco, foi possivel verificar na representacao (4.3), um comportamento aleatorio
das observacoes, sendo que, torna-se importante ter a certeza sobre a estacionariedade dessa

série, por isso, passou se a fazer o teste de ADF.
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Figura 4.3: Repallrgesenta(;ao do crédito imobiliario depois de Transformada

Os resultados do teste de raiz unitaria na série transformada do crédito imobiliario fornecido
aos clientes do Moza banco, foram tabulados em (4.2) e demostraram que, a série em andlise
¢ estaciondria tornou se estaciondria, isto é, ela pode ser considerada [(0) depois de removida

variancia e tendencia exponencial que existia na série.

Tabela 4.2: Teste de ADF do Crédito imobiliario depois de Cox-Box
Série \ Estatistica ¢ \ Lags \ p-valor
Crédito | -3464 [ 3 ]0.000895 ***

Por conseguinte, passa-se a proceder com a identificagao dos parametros p e q, que poderao

fazer parte dos modelos sugestivos para efectuar a previsao dos valores de crédito imobiliario.

4.1.2 Identificacao dos parametros do modelo adequado

A melhor recomendacao é comecar com defasagens suficientemente grandes, e entao reduzi-las
por algum critério estatistico, como por exemplo o de informacao de Akaike ou o critério de

informacao Schwarz.
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No entanto, como sugere a figura (4.3) a primeira defasagem ¢é que a suficientemente grande,
tanto no correlograma da fungao de autocorrelacao, assim como na funcao da autocorrelagao
parcial, deste modo, as melhores sugestoes dos parametros por aplicar no modelo ARIMA
seriam p = 1 e q = 1, e assim, seriam mudados alguns parametros p e q de forma decrescente
como sugere a figura (4.3). Mas neste estudo, contou se com o auxilio computacional, foi

empregue o método Auto.arima() e escolha do melhor modelo pode ser descrita de seguida.

4.1.3 Estimacgao e escolha do melhor modelo

Usado o comando auto.arima(), pode-se ajustar diversas combinagoes dos parametros e os
modelos sugestivos ajustados sdo apresentados na tabela (4.3), estes modelos vem acompanha-
dos dos seus valores do critério de informagao de Akaike para ajudar na seleccao do melhor

modelo estimado.

Tabela 4.3: Modelos ARIMA estimados
ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s \ AIC
ARIMA(2,0,2)(1,0,1)[12] 177.839
ARIMA(0,0,0) 216.0203
ARIMA(1,0,0)(1,0,0)[12] 192.8076
ARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12] 202.5661

ARIMA(0,0,0) 856.4211
ARIMA(2,0,2)(0,0,1)[12] | 175.4816
ARIMA(2,0,2) 175.8087

12] 177.835
ARIMA(2,0,2)(1,0,0)[12] | 175.6539

ARIMA(2,0,2)(0,0,2)
)

[

(2,0,2)( [
ARIMA(2,0,2)(1,0,2)[12] 180.2691
ARIMA(1,0,2)(0,0,1)]

( ;( [

12] | 173.312%*
ARIMA(1,0,2)(1,0,1)[12] | 175.6101
ARIMA(1,0,2)(0,0,2)[12] | 175.6031

ARIMA(1,0,2) with 173.5904
ARIMA(1,0,2)(1,0,0)[12] 173.4916
ARIMA(1,0,2)(1,0,2)[12] 177.9769
ARIMA(0,0,2)(0,0,1)[12] 1784114

)(1,0,0)]
(1,0,2)(1,0,2)[
(0,0,2)(0,0,1)[

ARIMA(1,0,1)(0,0,1)[12] | 181.8998
ARIMA(1,0,3)(0,0,1)[12] | 174.3927
ARIMA(0,0,3)(0,0,1)[12] | 174.2842
ARIMA(2,0,1)(0,0,1)[12] | 179.0769
ARIMA(2,0,3)(0,0,1)[12] Inf(co)

Como pode-se ver nas tabelas acima, foram listados 22 modelos ajustados, com diferentes
parametros sugestivos e de acordo com os valores de AIC, com ajuda desses valores pode se

fazer a selecgao do melhor modelo.
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Ja que a série em andlise apresenta a sazonalidade mensal por ano, o modelo pode ser denotado
por SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)[s], em que a sua parte da tendéncia da série foi estimada como
um modelo autorregressivo de medias méveis (ARMA), enquanto que, da parte sazonal foi
estimado um modelo de médias méveis. Desta forma, pode-se verificar através na tabela (4.3),
que o modelo que apresenta o menor valor de AIC é o SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12], com o valor
de AIC=173,312.

Tabela 4.4: Coeficientes estimados pelo modelo escolhido

Coeficientes \ parametros \ Estimativa \ Erro padrao \ p-valor

AR1 o(B) 0.4894 0.1456 0.0007743
Sazonal MA1 0,(B%) -0.8617 0.8140 0.2897617

Na tabela (4.4), foram apresentados os coeficientes da modelo autorregressivo de primeira or-
dem e também da parte sazonal que foi estimado a partir do modelo de médias moveis de
primeira ordem, em analise da significancia, pode-se constatar que a parte Autorregressiva de

primeira ordem revelou-se ser estatisticamente significativa.

Para poder avaliar o desempenho do modelo escolhido (SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12]), sdo apre-
sentadas algumas medidas dos erros estimados pelo modelo. Na tabela (4.5), foram tabulados
valores do MPE, RMSE e MAPE, onde verificou se que o modelo SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12],
que apresentou o menor valor do AIC, apresentou o seu MAPE de 0.213231 (21,32%), o que
quer dizer que, as previsoes feitas pelo modelo em andlise, sao considerados potencialmente

razoaveis, pois, o valor de MAPE é inferior a 30% (0.3).

Tabela 4.5: Medidas dos erros estimados através dos coeficientes
Modelos \ MPE \ RMSE \ MAPE
ARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12] | 0.00011 | 0.5541543 | 0.213231**
ARIMA(1,0,0)(1,0,0)[12] | 0.4517138 | 0.6299599 2.226689
ARIMA(0,0,1)(0,0,1)[12] | 0.5001311 | 0.6618552 2.465172
ARIMA(2,0,2)(0,0,1)[12] | 0.4101445 | 0.5535909 2.012553

Apbs se estimar o modelo tem que se verificar se ele representa, ou nao, adequadamente,
os dados. Para tal, serao respondido esse objetivo através da andlise residual, onde varios
testes estao disponiveis na literatura, alguns deles citados nos métodos e seus resultados sao

apresentados a seguir.
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4.1.4 Diagnéstico do modelo através dos residuos

A figura (4.4), apresenta uma representacao grafica dos residuos, desde a sua disponibilidade,
a funcao de autocorrelagao e o histograma, com essas visualizagoes pode-se verificar que os
residuos estao disponiveis de forma aleatoria, todas as defasagens estao dentro dos limites de
especificacao do intervalo de confianca de 95%, e o histograma também sugere a normalidade

dos residuos.
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Figura 4.4: Residuos do modelo SARIMA estimado

Para efeitos de confirmagao das sugestoes verificadas na figura (4.4), sdo apresentados de seguida
os testes formais destes residuos. Comecou se pela mais simples e que menos influéncia pode

ter nos resultados, que é o que testa a distribuicao normal nos residuos do modelo estimado.

Tabela 4.6: Resultado do Teste de Jarque-Bera
Estatistica Qg \ df \ total lags usados \ p-valor

11.583 [ 10 | 12 | 0.3139

De acordo com a tabela (4.6), com os resultados do teste de Jarque-Bera, demostraram que os
residuos do modelo estimado apresentam uma distribuicao normal, pois, o p-valor que resultou
do teste é superior ao nivel de significancia de o« = 0.05 (0.3139 > 0.05), o que leva a nao

rejeicao da hipdtese nula de que dos residuos estao normalmente distribuidos.
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Realizado o teste para as autocorrelagoes dos residuos do modelo SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12],
onde foram tabulados os resultados em (4.7) e com base nos p-valores que sao superior ao
a = 0.05, assim, pode se constatar que as correlagoes parciais até os numero de lags usados sao

iguais a zero, ou seja, nao existem correlacoes parciais.

Tabela 4.7: Resultado do Teste de Box-Pierce dos residuos
Estatistica Q) \ Total lags usados \ p-valor

3.5296 5 0.6189
9.0003 10 0.5321
14.715 15 0.4721
16.11 20 0.7098
21.95 25 0.6386

O Teste de Ljung-Box é uma ferramenta diagnostica usada para testar a falha do ajuste de um
modelo de série temporal. Também usado para verificar a existéncia de autocorrelacao parcial,
assim sendo, ja que os p-valores tabulados em (4.8) sao superiores que a = 0.05, isso quer dizer
que, as autocorrelacoes sao muito pequenas, ou seja, as correlagoes parciais até k lags sao nulas
(pr. = 0), concluindo-se deste modo que, o modelo SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12] ndo exibe falha

significativa de ajuste.

Tabela 4.8: Resultado do Teste de Ljung-Box dos residuos
Estatistica Q \ Total lags usados \ p-valor

3.8481 ) 0.5715
18.09 15 0.258
20.132 20 0.4497
29.909 25 0.2277

Deste modo, de acordo com os testes de Box Pierce e Ljung-Box, que foram tabulados em
(4.7) e (4.8), verificou-se que, com estes resultados ¢ permitido aceitar a hipdtese nula de
que os residuos sao ruido branco. Depois dessa andlise residual, passa-se para a previsao de

observagoes futuras.
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4.1.5 Analise da previsao do crédito imobiliario

Realizar previsao da demanda do crédito imobiliario é uma atividade importante, pois, essa
analise pode revelar as tendéncias da procura desse crédito e contribuir no planejamento es-
tratégico da empresa (Moza banco da cidade de Maputo). Desta maneira, é ilustrada nessa
representacao grafica a na linha central a previsao através do modelo estimado e nas laterais o
intervalo de confianca a 95%, podendo um desses extremos do intervalo de confianga as previsoes

sao aceitaveis.

22-

21-

19-

18-

2015 2020
Time

Figura 4.5: Previsao do crédito imobiliario

O més de Janeiro teve uma previsao fora do intervalo de confianca, com uma diferenca de
0,8319 com o limite superior e o més de Junho superou o limite superior em cerca de 2,3288.
A autora acredita que existe uma relacao significativa das previsdes superaram os seus limites
com a subida aguda dos precos de combustiveis, que resultam da guerra da Russia e ucrania,

que resultam do barramento da exportacao do combustivel feito a Russia.
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Por conseguinte, os valores previstos da demanda do crédito imobiliario do Moza Banco da
cidade de Maputo que foram descritos graficamente, foram transcrito em niimeros na tabela

(4.9), onde verificou alguma semelhanga dos valores previstos estimados pelo modelo ajustado.

Tabela 4.9: Valores do Crédito previstos e observados
Meés/ano \ Crédito Previsto \ Linfer 95% \ Lguper 95% \ Crédito

Jan 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Feb 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Mar 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Apr 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
May 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jun 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jul 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Aug 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Sep 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Oct 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Nov 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Dec 2022 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jan 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Feb 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Mar 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Apr 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
May 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jun 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jul 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Aug 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Sep 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Oct 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Nov 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Dec 2023 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jan 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Feb 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Mar 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Apr 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
May 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jun 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Jul 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Aug 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Sep 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580
Oct 2024 20.682.340 19.236.090 | 22.128.580

Os valores previsto da aquisicao do crédito imobiliario nos meses subsequentes desde 2022 a
diante sao constantes, o que leva a prever que o Moza banco, podera disponibilizar o mesmo
valor de 20.682.340mt mensalmente, aos clientes da cidade de Maputo que pretenderem adquirir

crédito para aquisicao ou reabitacao de algum bem imobiliario.
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4.2 Discussao

Segundo o estudo realizado pelos autores Melchior et al., (2019), através da metodologia Box
& Jenkins foi verificado o comportamento e prever os financiamentos habitacionais no Brasil,
onde a série foi duas vezes diferenciadas para que se tornasse estaciondaria, onde estimou se o
ARIMA (1,2,1) e constatou se que o comportamento da série refletiu o impacto politico ad-
vindo das trocas de governo analisadas desde o governo Lula até o governo de Temer. Em
comparagao com o modelo estimado a partir da demanda do crédito imobiliario da cidade de
Maputo, verificou se que existe alguma diferenca em relacao a estacionariedade, pois, esse es-
tudo é I(0), ou seja, ndo apresenta raiz unitaria como pode se ver pelo melhor modelo estimado
que é SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12], j& nesse estudo, acredita se que a situacao das dividas ocultas
podem ter influenciado no comportamento dos valores previstos, que foram constantes para

todo o intervalo dos valores previsto.

Por sua vez, de acordo com Moro et al., (2018), para identificar o melhor modelo para o mercado
imobilidrio de Sao Paulo. Os resultados implicam que é possivel fazer uso de modelos de previsao
de vendas no sector imobiliario através da Metodologia Box & Jenkins, nesse estudo, enfatizou-
se que o funcionamento do mercado habitacional brasileiro, onde o modelo que melhor se ajusta
a previsao foi o SARIMA(2,1,0)(1,0,0)[12]. A série das vendas do sector imobilidrio é I(1), e a
sua parte sazonal é que demonstrou ser I(0). Embora as séries apresentem o comportamento
sazonal, acredita se que, o comportamento dos valores previstos que sao constantes, podem ser
devido as politicas bancarias na expectativa de mitigar a inflagao. Os resultados desses estudos,
podem ser utilizadas para facilitar simulagoes macroeconomicas de politicas na area de geracao

de empregos, bem como na formulacao de politicas piblicas na drea de habitacao.
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Capitulo 5
Conclusoes e Recomendacoes

Neste capitulo, foram apresentadas as principais conclusoes e recomendacoes consideradas per-
tinentes depois dos resultados obtidos a partir do estudo realizado, onde foi analisada a série

da demanda do crédito imobiliario da Moza banco da cidade de Maputo.

5.1 Conclusoes

Com base na anélise da série da demanda do crédito imobilidrio, composta por 96 observacoes,
que resultaram de registos mensais dos clientes que procuraram o crédito no Moza banco entre

2012 a 2020, das anélises foi possivel descrever as seguintes conclusoes:

> A maior e menor aquisicdo do crédito imobilidrio disponibilizado pelo Moza banco na
cidade de Maputo, foram verificados no segundo semestre de 2015 e 2017, além disso, a
figura (4.1) demonstra algum comportamento aleatério das observagoes, o que sugere a
estacionariedade da série da demanda do crédito imobiliario, facto confirmado pelo teste
de raiz unitaria do ADF, que confirmou a estacionariedade de série, o que quer dizer que,

esta série é 1(0).

> Na etapa referente a estimagao, foi possivel selecionar adequadamente entre cerca os
22 modelos ARIMA(p,d,q) e SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)[12], onde apenas um deles é que
apresentou o menor critério de Informagao de Akaike (AIC), levando a constatar que
este seja o melhor modelo estimado. Deste modo, o modelo selecionado como o mais ade-
quado para previsoes foi o SARIMA(1,0,2)(0,0,1)[12], com o AIC = 173.312, e verificou-se
ainda que, este modelo apresentou um erro percentual médio absoluto de 21,32% que é a
evidéncia para constatar que esse modelo fara previsoes consideravelmente razoaveis, em

comparagao com os outros 21 modelos.

> As previsoes da demanda do crédito imobiliario registadas para o periodo de Janeiro de
2022 ao mes de Outubro de 2024 é caracterizada por um valor previsto constante que é de

20.68230, esse facto levou a crer que o Moza banco da cidade de Maputo pode ter definido
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um valor fixo para passar a disponibilizar aos credores que procuram o financiamento de

crédito imobiliario.

5.2 Recomendacoes
Diante dos resultados obtidos, foram descritas as seguintes recomendacoes:
> Aos bancos comerciais

e A relevancia desta monografia deve-se ao facto de que ira auxiliar aos gestores
bancéarios na elaboracao de melhores estrategias para a gestao de credito e mini-

mizar os riscos de percas de investimentos.

e Sugere se a criacao de politicas que melhorem a disponibilizacao de crédito imo-
biliario para jovens e regulacao das taxas aplicadas no acto de pagamento, afinal de
contas, na actual sociedade mocambicana, verifica-se um elevado nimero de jovens
a criar a sua familia em casa dos seus pais, situagao agravada pelo custo de vida que

os jovens enfrentam.

> A comunidade académica

e Sao recomendados a utilizar dados actualizados do crédito imobiliario, com vista a
obter informagcoes mais actualizadas sobre a evolugao ou comportamento da demanda
do crédito imobiliario;

e Como proposta para estudos futuros, sugere-se investigar a relacao de outras variaveis

macroeconomicas com os financiamentos habitacionais utilizando-se a técnica de

séries temporais baseada nos modelos de Vetores Autorregressivos (VAR);

e A utilizacao de dados com maior periodo de tempo faria com que o modelo re-
presentasse de forma mais fidedigna o comportamento real. Da mesma maneira,
caberia a realizacao de um teste de causalidade entre a série de vendas de iméveis e

lancamentos imobilidrios, para buscar explicar da melhor forma este comportamento.
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Figura 5.1: Representacao do crédito imobiliario sem transformagao
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Figura 5.2: Sazonalidade do crédito imobiliario sem transformacao
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Figura 5.3: Sazonalidade mensal das 1* diferencas do Crédito

Codigo usado para as analise

Importacao dos dados

Creditoj- read.csvlfile.choose()] Indice j- read_delim(” C:/Users/fernando pc/Desktop/Faculdade/
Nelson/Credito.txt”, delim = ” 7 escape_double = FALSE, + trim_ws = TRUE)

Credito

View(Credito)

Importacao as bibliotecas
library (tseries)

library (forecast)

library (lmtest)
(

library(urca)

Criacao de uma série e analise
crd=ts(Credito,start=c(2012,1),frequency=12)

ggtsdisplay(crd) # representagao grafica da série

seasonplot(crd, col=rainbow(12), year.labels = TRUE, type = 70", pch=16)

# verificagao da sazonalidade
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ndiffs(crd) % verificagao o n® de diferenciagoes necessérias para a série estacionaria
nsdiffs(crd) % verificagao o n® de diferenciagoes necessarias para manter a sazonalidade

da série estaciondria série

Teste de raiz unitaria
DFAj-ur.df(crd, type = "drift”, selectlags = " AIC”) # com constante
summary(DFA)

Transformacgao da séries e analise

lgereditoj-log(Credito)

cred=ts(lgcredito,start=c(2012,1),frequency=12)

getsdisplay(cred) # representagao gréfica da série transformada
seasonplot(cred, col=rainbow(12), year.labels = TRUE, type = "0”, pch=16)
# verificagao da sazonalidade

ndiffs(cred)

nsdiffs(cred)

Teste de raiz unitaria depois da transformacao
DFAlj-ur.df(cred, type = "drift”, selectlags = " AIC”) # com constante
summary(DFA1)

Ajuste dos modelos ARIMA sugestivos
auto.arima(cred, trace =TRUE, approximation = FALSE)
modeloj-Arima(cred, order=c(1,0,2), seasonal=c(0,0,1)) % Melhor modelo ajustado

summary(modelo)

Box-Pierce e Ljung-Box (Verifigao dos presupostos)
T=length(modelo$residuals)

for(i in 1:floor(log(T)))
print(Box.test(modelo$residuals,lag=i,type="Box-Pierce”))
T=length(modelo$residuals)

for(i in 1:floor(log(T)))
print(Box.test(modelo$residuals,lag=i,type="Ljung-Box”))

Previsao dos proximos 48 meses a partir de 2022
modeloj-Arima(cred, order=c(1,0,2), seasonal=c(0,0,1))
previ-forecast(modelo, h=48)

autoplot(prev)

prev
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Analise residual
par(mfrow=c(2,2))
plot(resid(modelo))
qqnorm(resid(modelo))
qqline(resid(modelo))
acf(resid(modelo))
pacf(resid(modelo))
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ANEXOS

Tabela 5.1: Crédito imobilidrio

Jan /2012 - 2801000,00

Fev /2012 - 5507335,00

Mar,/2012 - 4073000,00

Abr/2012 - 4991406,65

Mar /2012 - 4571955,95

Mai/2012 - 3567816,76

Jun /2012 - 9090961,75

Jul/2012 - 5164853,95

Ago/2012 - 17499660,50

Set/2012 - 11493729,16

Out /2012 - 12314000,00

Nov/2012 - 11964707,00

Dez/2012 - 12471000,00

Jan /2013 - 9278572,00

Fev /2013 - 13339000,00

Mar /2013 - 11744000,00

Mai/2013 - 18693000,00

Jun/2013 - 22117000,00

Jul/2013 - 23200000,00

Ago/2013 - 18240000,00

Set /2013 - 15935391,78

Out /2013 - 12787350,00

Nov /2013 - 7775656,00

Dez/2013 - 14295353,50

Jan/2014 - 4460155,00

Fev/2014 - 16925900,00

Mar /2014 - 18025003,00

Abr/2014 - 17100988,00

Mai/2014 - 15053600,00

Jun/2014 - 19141500,00

Jul/2014 - 21518400,00

Ago/2014 - 22084237,00

Set /2014 - 15146000,00

Out /2014 - 16746398,00

Nov /2014 - 14854000,00

Dez/2014 - 15275661,00

Jan/2015 - 8527000,00

Fev/2015 - 11107500,00

Mar /2015 - 21529364,00

Abr/2015 - 13857000,00

Mai/2015 - 14813000,00

Jun,/2015 - 26686900,00

Jul/2015 - 23595500.,00

Ago/2015 - 23455000,00

Set /2015 - 19796000,00

Out /2015 - 9964000,00

Nov /2015 - 14466464,00

Dez /2015 - 13563998,00
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Jan /2016 - 11574813,00

Fev /2016 - 13230000,00

Mar /2016 - 12883500,00

Abr/2016 - 12519000,00

Mai/2016 - 5234813,00

Jun /2016 - 14854000,00

Jul/2016 - 8226000,00

Ago/2016 - 6291974,00

Set/2016 - 5854000,00

Out /2016 - 2846000,00

Nov /2016 - 2031000,00

Dez/2016 - 12729000,00

Jan /2017 - 11374600,34

Fev /2017 - 10173000,00

Mar /2017 - 9677000,00

Abr/2017 - 9448900,00

Mai/2017 - 2176000,00

Jun/2017 - 3788000,00

Jul/2017 - 2001000,00

Ago/2017 - 501000,00

Set /2017 - 11774000,00

Out/2017 - 1070000,00

Nov,/2017 - 16446000,00

Dez/2017 - 17764000,00

Jan /2018 - 2801000,00

Fev /2018 - 5507335,00

Mar /2018 - 4073000,00

Abr/2018 - 4991406,65

Mai/2018 - 4571955,95

Jun/2018 - 3567816,76

Jul/2018 - 9090961,75

Ago/2018 - 5164853,95

Set /2018 - 17499660,50

Out /2018 - 11493729,16

Nov /2018 - 12314000,00

Dez/2018 - 11964707,00

Jan /2019 - 12471000,00

Fev /2019 - 9278572,00

Mar /2019 - 13339000,00

Abr /2019 - 11744000,00

Mai/2019 - 18693000,00

Jun/2019 - 22117000,00

Jul/2019 - 23200000,00

Ago/2019 - 18240000,00

Set/2019 - 15935391,78

Out /2019 - 12787350,00

Nov /2019 - 7775656,00

Dez/2019 - 14295353,50
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