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Resumo

A area de telefonia celular € um ramo de ativida@némica que cresce muito rapido,
0 que acarreta 0 aumento de competitividade estrengpresas deste setor. Assim, a
procura de técnicas que possam auxiliar no diaadim fator primordial na luta por
melhor desempenho. O objetivo principal deste thaba estudar e comparar alguns
métodos de combinacdes de previsdes, obtidas satrdeé técnicas estatisticas
conhecidas em analise de séries temporais, e dpiiadas séries de telefonia celular.
Para a modelagem e previsdo de determinado pradmt@empresa utilizamos os
modelos de Box e Jenkins e Alisamento Exponendiabbs a determinacdo dos
modelos mais adequados em cada caso, métodos denagéo de previsdes, como
combinacfes com pesos iguais, pesos inversameanpmorpionais e pesos usando
regressao, foram implementados com o objetivo aartechar previsbes melhores do
gue as obtidas pelos métodos individuais. Os aodt mostraram que alguns tipos de
combinacdes fornecem previsdes mais proximas dosegareais do que os métodos

individuais.
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Abstract

The mobile telephone area is a branch of the ecanauniivity that grows very
fast, a fact that brings an increasing of compatytiamong the enterprises of this
sector. Thus, the search for techniques that chmihehe daily activities is a primary
factor in the fight for a better performance. Thaimobjective of this work is to study
and compare some methods of combining forecastainglal through known statistical
techniques of time series, and to apply these rdstiothe mobile telephone data. To
model and forecast some products of this enterpviseised the Box and Jenkins and
the Exponential Smoothing procedures. After adpgstthe models, methods of
combining forecasts, such as combinations with ksquaeights, weights inversely
proportional and weights using regression, werelempnted with the objective of
finding better forecasts than the ones obtaineadguisie individual methods. The results
showed that some kind of combinations provide faséx closer to the real values than

the individual methods.
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Introducéao

“Servico movel celular é o servigo de telecomunies;movel terrestre, aberto a
correspondéncia publica, que utiliza sistema decadmunicacdes com técnica
celular, interconectado a rede publica de telecoimagbes, e acessado por meio de
terminais portateis, transportaveis ou veiculam@s,uso individual.”

www.anatel.gov.hr

Apéds a queda do regime militar, o setor de telecooagdes passou por profundas
mudancas, como a privatizacdo, a quebra do momopdliatal, a competicdo nos
servicos e a rapida evolucéo tecnologica. Nestérimeras empresas de telefonia celular
tiveram varios desafios para se consolidarem na@ader buscar inovacdo e agilidade
para acompanhar um mercado em constantes mudangas.

O processo de reestruturacao do setor de telecoagudi@is comegou em agosto de
1995, com a aprovacdao da Emenda Constitucional pgumitiu a exploracdo dos
servigcos por empresas privadas. Um ano depoisulim gle 1996, com a aprovacao da
chamada Lei Minima, foi introduzida a competicdo servico movel celular,
possibilitando a outorga de licencas para as opesadia banda'Be a competicdo em
outros servicos. O modelo institucional foi redefincom a aprovacao da Lei Geral das
Telecomunicacfes (LGT), em julho de 1997, criargloandi¢cdes para a competicdo no
setor. A Agéncia Nacional de Telecomunicacbes (@hatprevista na LGT, foi
instalada em novembro de 1997. Em janeiro de 1f888m criadas as 26 empresas
responsaveis pela operacdo do servico movel calal&manda A. As 54 subsidiarias da
Telebras (26 operadoras da banda A, 27 de telefami®@ a Embratel) foram agrupadas
emholdings Em 29 de julho de 1998, aconteceu a privatizalgaSistema Telebras na
Bolsa de Valores do Rio de Janeiro.

O ano de 2001 foi marcado por problemas econdngladmis, pelo terrorismo e

pela crise energética. A economia brasileira, tamfué afetada por todos esses fatores.

! Bandas constituem-se em faixas de freqliéncias catdAg as empresas Prestadoras do Servigco de Talefon
Celular. A faixa de freqiiéncia atribuida ao Servitfivel Celular, pela Norma Geral de Telecomunicag®ez0/96,
esta subdividida em duas subfaixas bandas: A ei®Bpermite que, em uma mesma localidade, o sepogsa ser
operado por duas Prestadoras distintas, em regineemcorréncia, uma ocupando a Banda "A" e outrpasuio a
Banda "B".

13



Como consequéncia, os investidores se retrairaraetoo de telecomunicacdes passou
por grandes mudanc¢as. Em funcdo dos grandes imegbs feitos em todo o mundo
na aquisicdo das licencas 3G (terceira geracaceldéoniia celular), o mercado de
telecomunicacdes também passou por uma fase dgdetrConsiderando todo este
contexto, a privatiza¢do do Sistema Telebras,za&ddi em 29 de julho de 1998, criou as
condi¢cbes para a competicdo no setor de telecoagies. O mercado passou a ser
caracterizado pela forte concorréncia mundial a giedputa acirrada pelo consumidor.
Em Minas Gerais, atualmente as empresas do meséaddelemig Celular, TIM,
Oi, CTBC e Claro. O fato de existir mais de umarafdera atuando no mercado
estimula uma presenca mais constante na midiaferta de planos de financiamento

atrativos, buscando a ampliacdo do mercado consumid

O territério brasileiro esta dividido nas seguini@®as de concessdo para
prestacdo do Servico Movel Celu{&MC), visualizadas na Figura 1:

Area 1
Estado de Sao Paulo - capital

Area 2
Estado de S&o Paulo, excluidos os municipios amtid Area 1 anterior.

Area 3
Estados do Rio de Janeiro e Espirito Santo.

Area 4
Estado de Minas Gerais

Area 5
Estados do Parana e Santa Catarina

Area 6
Estado do Rio Grande do Sul

Area 7
Estados de Goias, Tocantins, Mato Grosso do Sub Meosso, Rondbnia, Acre e
Distrito Federal

Area 8
Estados do Amazonas, Roraima, Amapa, Para e Maranha

Area 9
Estados da Bahia e Sergipe

Area 10
Estados do Piaui, Ceard, Rio Grande do Norte, ligar@ernambuco e Alagoas.

14



Mapa de Telefonia Celular no Brasil

Area 10

* TIM Nordeste (TDMA)
* Claro (TDMA)

* Ol (GSM)

Area 8
« Amazodnia Celular (TDMA
«Vivo (TDMA/CDMA)
« Ol (GSM)

*TIM (GSM)

Area 9

* Vivo (CDMA)

« TIM Maxitel (TDMA)
* Ol (GSM)

« Claro (GSM)

Area 2
.Vivo (CDMA)

« Claro (TDMA/GSM)
«TIM (GSM)

Area 4

sTelemig Celular (TDMA/GSM)
» CTBC (TDMA/GSM)

* TIM Maxitel (TDMA/GSM)

* Ol (GSM)

Epirito Sarto * Claro (GSM)

Area 5

* TIM Sul (TDMA)
* Vivo (CDMA)

» Sercomtel (TDMA/GSM - somente Londrina e
Tamarana)

« Claro (TDMA/GSM)

« Brasil Telecom Celular (GSM)

Area 3
«Vivo (CDMA)

p « Claro (TDMA/GSM)
f\\r/ei\e/loe(TDMA) A - Ol (GSW)
Area 1l * TIM (GSM)
* Claro (TDMA/GSM) « Vivo (CDMA)
* TIM (GSM) « Claro (TDMA/GSM
* TIM Sul (TDMA - atende somente Pelotas) . T||\a/|rc()(§s|v|) )

* Brasil Telecom Celular (GSM)

Figura 1: Telefonia Celular no Brasil

Tendo em vista o contexto sobre o qual a telefaelular se situa e a
competitividade em que o mercado se encontra, eabpsr ferramentas que possam
auxiliar as empresas a se sobressairem é de suyuoganctia. Visando esta melhoria, a
area de analise de séries temporais vem agregar watodas as metodologias
existentes.

Uma série temporal é um conjunto de observacdesnadds no tempo (nédo
necessariamente igualmente espacadas), e que rapresgdependéncia serial, isto &,
dependéncia entre as variaveis. A dependéncial satiee os valores da série € um

aspecto essencial, pois permite gerar previso@sqsavalores futuros.
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Entre os principais objetivos de estudar uma séngoral, podemos citar:
= Andlise e Modelagem — descrever a série, verifgtaas caracteristicas
mais relevantes e possiveis relacbes com outrias s&e for o caso;
= Previsdo — a partir de valores passados da sécenear as melhores
previsdes para os valores futuros.

Héa véarias maneiras de se fazer previsdes de ureateémporal e uma delas é
através de modelos estatisticos. Vale ressaltaprpwesdes muito distantes do ultimo
valor observado podem levar a um erro acentuaddar®o, um bom modelo de
previsao terd um erro pequeno. Existem na litesabdrias referéncias para previsdes
em séries temporais. Uma das técnicas mais utizénl a proposta por Box e Jenkins
(1976). Uma outra técnica mais simples também nustala € a técnica de Alisamento
Exponencial (ver Wei, 1990). Estas duas serdazatiis neste trabalho para se fazer
previsdes para os dados de telefonia celular. Adistas, existem também outras
técnicas, que podem ser vistas com maiores detalime$Vei (1990), Bowerman e
O’Connell (1993), Morettin e Toloi (2004) e HarvEyp89).

Na area de telefonia celular € muito comum a oncraéde quebras estruturais
nas séries, pois fatores politicos ou determinadapistes na hierarquia da empresa
provocam efeitos, mesmo que indiretos. Isto demarsimportancia de técnicas que
possam refletir estes eventos geradores de mudeoggsrtamentais que ocorrem de
forma irregular. O produto a ser estudado nesbalina pode ser classificado como um
fator interno & empresa, que ndo sO6 causa alterag@mo também repercute na
precificacdo. Assim, este estudo deve levar em iders;do também as quebras
estruturais presentes na série. A modelagem Bo&nkink (1976) para séries que
apresentam quebras estruturais deve ser feiteéatdavandlise de intervencao (ver por
exemplo Wei, 1990 e Morettin e Toloi, 2004 ). Bstecedimento permite a estimacao
dos parametros do modelo com a inclusdo de vasiaue levam em consideracédo a
mudanca de regime da série.

O principal objetivo deste estudo consiste emzatiltécnicas de combinacdes de
previsdes para verificar se previsbes melhores apiealculadas com os modelos
individuais podem ser obtidas. Em geral, a comi@iaale duas ou mais previsdes tende
a se aproximar mais do valor real, do que a previgi método isolado por si so.
Métodos de combinacfes de previsdes vém sendo niilimados na pratica, e podem
ser vistos em Bates e Granger (1969), Newbold endgéra (1974), Granger e
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Ramanathan (1984), Granger e Newbold (1986) e Gofp@83). Neste trabalho
utilizaremos combinagbes com pesos iguais, pes@ssamente proporcionais e pesos
usando regressao (Newbold e Granger, 1974). Estaesdos serdo implementados para
as séries de telefonia celular e comparados patateeminar a melhor maneira de obter
previsdes neste caso.

Este estudo estéa dividido como segue: O Capitutiodtra a metodologia Box e
Jenkins que ressaltara o modelo ARMA (p, q), acestariedade, os modelos ARIMA
(p,d,q) e ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)e as etapas do processo de modelagem. No Capitulo
sdo mostrados os Modelos de Alisamento Exponemdiatapitulo 3, temos a Analise
de Intervencdo e Outlier, que sdo técnicas querieata consideracdo a influéncia de
fatores externos na série. Ja o capitulo 4 tratasdonto de combinacdes de previsdes.
No capitulo 5 sdo apresentadas as analises dos daalar fim no capitulo 6 tem-se a

consideragéo final, com destaque das principaislesdes do estudo.
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CAPITULO 1

METODOLOGIA BOX & JENKINS

7z

Este método é uma modelagem paramétrica que a®reistajustar modelos

ARIMA (p,d,q) e suas variacdes. A construcdo do elmd baseada em um ciclo

iterativo e utiliza os proprios dados para a escdhn estrutura do modelo.

1.1Definic&o

Um processo estocastico € um conjunto de varidaleaorias indexadas a uma
variavel (geralmente a variavel tempo), sendo sggrado porx{Q,t}, ondeQ é o
espago amostral e t ¢ um conjunto de indices. Warafixo X{Q,t} é uma variavel
aleatéria. Dada, X{Q,t}, como uma fungéo de t, é chamado de fungéo arhostra

realizacdo do processo.

Considere os valores reais de um processo dotpot = 0,+1+2,..} define-se:

media do processo comgy, = E(Xt);

Variancia: 02 = E(X, - 1, )’;
= Covariancia entreX, e X, : y(t.tp) = E[(Xy = [Xep — 14, ) €

Htt,)
ot Jor

Em um processo estritamente estacionario em quecadudistribuicdo é a mesma

Correlagéo entreX, e X, ptl,t

em todot, a médiay, = é uma constante, em qLEQXt|)<oo. Além disto, se

E(X?)< e, entdoo? = 0%, para todd, & também uma constante.

Em geral uma série temporal € composta por obsezgagfilenadas segundo o
tempo e dependentes entre si. Desta forma, unetsémporal € uma realizacdo de um
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processo estocastico e pode ser representada coata de um filtro linear cuja

entrada € uma série de choques aleataripside figura 1.1.

¥(B)

u,__Ruido Branco , Filtro linear X

v

Figura 1.1: Representag&o da série tempaXgl como o resultado de um filtro linear

A sequéncia de variaveis aleatorias,u,_,,U,_, ... € chamada de um processo
ruido branco se:
. E[ut] =0;
= Varlui|=0?;

. CO\.{ut,qu] =0, parak =+1+2 ,...

Em analise de séries temporais ha duas formascdeves o processo temporal:

A primeira forma é escrever 0 processo como umaaspomderada dos ruidos

brancos do presente e passado.

X =H+U +gu, +g,u, +.. (1.1)

— 4 r A 2
onde ¢, = 1 u, € um processo ruido branco com média zerE¢rj <o, A soma
j=0

infinita de variaveis aleatorias é definida comlinute da média quadratica das somas

parciais finitas, isto €,
T 2
E [Yt —Zt//jut_jJ -~ 0 quandoT - o
j=0

ondeY, = X, — /.

Aplicando o operador de retard®, definido por B™Y, =Y,

t-m?

na equacao (1.1)
encontra-se:
Y, =¢(B)u,,
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onde ¢/(B) =1+y,B+y,B*+ ...é o operador que transforngaem vy, e € chamado de

funcao de transferéncia ou filtro linear.
A segunda, € escrever o processo como uma formdepama das observacgfes

passadas mais um ruido branco . Neste caso, aefayjagpode ser escrita como
Y+ 1+ Y2 . = Ut 1.2)
ou seja,(B)Y; = u;, onder(B) =1+ ;,B+ 1,B* + ...

Esta representacao é util para entender o mecaisrpevisao.

1.2 Modelos para séries estacionarias

Nesta se¢cdo vamos apresentar os conceitos deoesta@idade e inversibilidade e
0s modelos Box e Jenkins (1976) para séries estatis.

1.2.1 O modelo ARMA (p,q)

Box e Jenkins (1976) propuseram modelos ondero filiear ¢/(B ) é da seguinte
6,(B)

f YB)=———
orma: ¢/(B) 2.(B)

eY, = (X, — u)é descrita pela equagéo:

@, (B)Y; =6,(B)u, (1.3)
onde:
®,(B) =1-gB-¢B*-@B® —...—@,B" € um polinémio auto-regressivo de grau p;
6,(B)=1-6,B-6,B* -6,B° -...-6,B" é um polinémio média mével de grae q
Ut €ruido branco

O modelo (1.3) € denominado Auto-Regressivo-Médadll de grau p,q ou

simplesmente de ARMA{§,q) e pode também ser escrito da seguinte forma:

Vi =@ @Y, @Y U —0u —Gu_,~..-6u

q-t-q-°
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Quando g=0 temos os modelos puramente auto-regoessienominados AR e para
0 inverso, ou seja se p=0, temos os modelos médiaeis) denominados MA. Assim
temos, por exemplo:

» Auto-regressivo de ordem 1, AR(M: = @4Y,, +Uu,;

» Auto-regressivo de ordem 2, AR(2): = @Y., + @Y., +U,;

= Auto-regressivo de ordem p, AR(PJ: = @Y, + @Y., +...+ @Y, +U,;
= Média mével de ordem 1, MA(1), =u, —6.u,_,;

= Média moével de ordem 2, MA(2), =u, —6,u,_, —6,U,_,;

» Meédia moével de ordem q, MA(QX, =u, —6u,, —6,u,_, —...—6,u

q-t-q-

1.2.2 Estacionariedade dos modelos Box e Jenkins

Definicdo 1: Um processo{Y,} é dito ser estritamente estacionario, fortemente
estacionario ou completamente estacionario se, (pdsa...,t. admissiveis e algurk

a distribuicdo de probabilidade conjunta{d’g,Ytz,... ,YtT} € idéntica a distribuicdo de

Yo YooY, b ou seja By (Voo ¥e) =Ry (Yiioros o), onde F()

_____ avier Yer i
denota a funcéo de distribuicdo do conjunto dedvais aleatdrias que aparecem como
indices.

Este tipo de estacionariedade é muito dificil de aleservado na préatica. E
possivel trabalhar bem com processos que exibeani@sariedade até ordem que é
uma condicdo fraca, mas que descreve aproximadamentmesmo tipo de

comportamento fisico.

Definicdo 2: O processo{Yt} € dito ser estacionario até ordemse, para qualquer
t,,t,,...,t; e qualquek, todos os momentos conjuntos até orderde {Ytl,Ytz,...,YtT}

Y,

tou ?°

existem e sdo iguais aos momentos conjuntos agénorcde {Yt ..,th}. Entao,

1+k !

um processqY,} é estacionario

= até ordem 1 s&(Y, )= i, constante, para tode
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= até ordem 2 sé&(Y,)= ¢, uma constante independentetdEE(Ytz)=/,1’2, uma

constante independente de
Logo, 0% = i, — u* também é uma constante independente Ak&m disso,E(YsYt) e
funcdo somente de-¢), para quaisqudr s admissiveis. Isto implica que a covariancia
e, consequentemente, a correlacado engeY; dependem apenas do deslocamento no
tempo {-s).

Em outras palavras, uma série temporal estacioteénde a retornar para seu valor
médio e flutuar ao redor da média dentro de umditme mais ou menos constante
(isto é, a série tem variancia finita), enquant@ guna série nao estacionaria tem
diferentes médias em pontos diferentes no tempo si@ variancia aumenta (ou
diminui) ao longo do tempo.

Uma caracteristica importante dos modelos de Bderkins é que as séries a
serem modeladas sejam estacionarias.

Na modelagem Box e Jenkins, 0 processo sera esdaicicse o operaday(B )

convergir para|B|sl, isto €, dentro ou sobre o circulo unitario. Isignifica

00

Zz/lf <o, 0 que equivale a dizer que as raizegB deyem cair fora do circulo
i=0

unitario.
= Em um processo MA(q), comb—-6, -6, —...—6, <o, 0 processo € sempre
estacionario.
= Ja para um modelo AR(p) a condicdo de estaciorateedignifica que as raizes
do polinbmio ¢(B) = Q devem cair fora do circulo unitario. Por exemplata
um modelo auto-regressivo de ordem 1, AR(1), sexcemario é preciso que a

raiz da equacag(B) =1- @B =0 esteja fora do circulo unitario e, como a raiz
desse polinémio & = ¢, esta condicdo equivale a dizer 414465 1.

* O modelo ARMA (p,q) serd estacionario se satisfizer condicbes de

estacionariedade do modelo AR(p).

A estacionariedade se faz necessaria nos modelgseBienkins (1976) para

construir as fungdes de autocorrelagéo e identiisanodelos.
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1.2.3 Inversibilidade dos modelos Box e Jenkins

Para um processo ser inversivel, &€ necessariosquzes dei(B) =0, caiam fora

do circulo unitario, ou sejg| > 1.

= Em um processo auto-regressivo AR(H)=@Y,, +@Y, ,+..+@Y,_ +u

s
comog@ +@ +...+ @, <o, 0 processo e sempre inversivel.

= Ja para o modelo MA(q) a condicéo de inversibileamnifica que as raizes do
polinémio 8(B) = 0, devem cair fora do circulo unitério. Por exempglara o
modelo média-mével de ordem 1, MA(1), ser inveriséveecessario qué| <1.

= O modelo ARMA(p,q) sera inversivel se satisfizer aendi¢cdes de
inversibilidade do modelo MA(Q).

Um processo inversivel é util para entender o nisgan de previsdo. Box e
Jenkins (1976) demonstram que, para o calculo deigfiies, se um processo é nao

inversivel ele ndo pode ser utilizado.

1.3 Modelos néo estacionarios - ARIMA(p,d,q)

Um processo estocastico € dito ser ndo estaciohanwmgéneo se, ao tomarmos
diferencas sucessivas, 0 processo se torna esidoiomMeste caso, ardem de
homogeneidade definida como o numero de vezes que a sérienafigieve ser
diferenciada para se tornar estacionaria.

Para o0 caso em que as séries sdo nado estaciomamiassformacdo mais comum
consiste na diferenciacdo da série, que pode fiarddecomo:

Primeira diferencady, =Y, -Y,_, = 1- B)Y,.

Segunda diferenca\?Y, = A[AY,| =AY, =Y, ]=Y, - 2Y, +Y_, = 1- B)?Y,.
De modo geral, a n-ésima diferenca de, é calculada como

A, = Ala™Y, | = @-B)"Y,.
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7

Quando a diferenciacdo é necessaria 0 modelo éatlmaie Auto-regressivo-

Integrado-Média-Mével ou ARIMApP,d,q), onde o parametrd representa o nimero

de diferenciacdes aplicadas a série original.
O modelo ARIMA (p,d,q) proposto por Box e Jenkindado pela seguinte
equagao:

#B)(L-B)’Y, =6(B)y, (1.4)
onde(1- B)"Y, é um polinémio do tipo auto-regressivo estacianari

A Figura 1.2 apresenta uma série ndo estacionarigpd Y, =Y,_, + &, &~
N(0,1). Nota-se que ndo h& tendéncia da sérietezveara nenhum valor médio. Isto
contrasta comAY, =Y, —Y,_,, a primeira diferenga estacionaria ¥ que também é
apresentada na Figura 1.2. Séries estacionariaspedr vistas flutuando ao redor de

sua média, que neste caso €é igual a zero, e tem@dmeia finita. E também aparente na

Figura 1.2 que a série nao estacionaria se torstagienaria depois de ser diferenciada.

16
14 -
12 -
10

N O N A O ®
‘ L

A

Figura 1.2: Série ndo estacionari(=Y,_, + &, &~ N(0,1)) e sua primeira diferencAY, )

Um outro critério para tornar a série estacionalém da diferenciacdo, é a
utilizacdo de algum tipo de transformacéo, que gersdo quando a variancia ndo €
constante ao longo do tempo. As transformacdes msusis sdo a logaritmica e

inversa.

24



1.4 Modelo geral - ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)

O modelo Box e Jenkins (1976) mais completo € ageeh que é incluida
também a parte sazonal do modelo. A sazonalidadgaécaracteristica que se repete na
série em periodos distintos, pode ser semanalzepdh, mensal, etc. Por exemplo,
vendas de agasalho séo altas no inverno e baixzsao.

Entdo, o modelo completo, também conhecido comoetncdBARIMA, pode ser
escrito da seguinte forma:

®(B*)¢(B)(L- B°)°(L-B)"Y, = ©(B*)4(B)y, (1.5)

onde s denota o periodo sazonal e:

®(B)=1-9,B°*-®,B* -®_B* -...— ®_,B" é um polindbmio auto-regressivo sazonal de
grau P;

@B) =1-¢B-@B* -@B®-...—- ¢ BP é um polindmio auto-regressivo de grau p

O(B)=1-0,B°*-0,B* -0,B* -...- ©,B% é um polindmio média mével sazonal de
grau Q

6(B) =1-6,B-6,B* -6,B%-...-6,B" & um polindmio média mével de grau g;

0¢=(@1-B);

05 = (@-B%)";

e U; € ruido branco.

1.5 Etapas do processo de modelagem

A metodologia desenvolvida por Box e Jenkins (19d@&)sta basicamente de
quatro etapas distintas:
1. Identificagao estrutural do modelo.
2. Estimacéo dos parametros.
3. Validacdo do modelo.
4

. Previsao.
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Estas etapas estao representadas no fluxograredjguda 1.3.

Conjunto de]
observacgoe!

P
<

Identificacdo do(s)nodelo(#)

v

Estimacéao dos
parametros

v

Testes estatisticos
(veracidade do modelo)

O modelo
é
adequado

Previsdes k passos §
frente

Figura: 1.3: Etapas do processo de modelagem Box e Jenkins

1.5.1 Identificacdo Estrutural do Modelo

Seja uma série tempor¥|, onde t=1,...,T.

Na fase de identificagéo escolhe-se um modelo, quonexemplo, um SARIMA:
®(B*)@(B)(1-B*)°(1-B)"Y, = ©(B*)é(B)y,

e € necessario identificar valores para a ordene aesdelo p, d, g, D, P e Q.
As duas ferramentas mais Uteis nesta fase sdog@d-de Autocorrelacdo (ACF)
e a Funcéo de Autocorrelagcédo Parcial (PACF). Adespresentar as funcdes ACF e

PACF, vale relembrar alguns conceitos de um procestacionaridy, } :
- ElY]=4;

- VarlY]=E[Y, -y =0*;
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= acovariancia entr& eY,, €: ), =CoUY,,Y.,) = EY, — )Y —H);

= Acorrelagéo entr&, eY,,, € dada por:

- CoM¥iNu) Ve y-gs112..
JVar(Y)Var(Y,) Yo

Pk

onde:Var(Y,) =Var(Y,,) = V,-
Como fungéo de ky, é chamada de fungéo de autocovariang € chamada

de funcédo de autocorrelacdo (ACF) na analise desstamporais, que representam as

covariancias e correlagdes entfee Y,,, para processos separados somente gk

de tempo.

Em processos estacionarios as fungbes de auto@oe@riy, e as funcdes de
autocorrelacaq, , tém as seguintes propriedades:
" Yo=Var();po =1
ARV AES ¥
" V.=V € P =P, para todo k, isto €, estas fungbes sdo simétricas
para a origem, k=0. Isto resulta no fato de quetacarrelacéo entr¥

eY. eY, eY,_ éamesma.

A funcéo de autocorrelacdo mede a relacao lindae as variaveis nos tempos t

e t+k.
Para os modelos AR(p), temos que a funcéo de auétepio € dada por:
Pk =PPc-1 T BoPy-2 T PpPr-p
ou seja,p, satisfaz a equacao:
¢B)o, =0 onde ¢(B)=1-¢B-@B’----@,BP.

Assim, para modelos AR as autocorrelacdes decresegmonencialmente,

podendo ou ndo ter componentes senoidais amorsecida

A funcéo de autocorrelacdo de um modelo MA(Q) éadaut:
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- & +‘91‘9k+1+"'+‘9q—k9q
P = 1467+ + 67
0 7 k>q

A funcdo de autocorrelacdo do modelo MA(q) apreséqgt picos (valores)

diferentes de zero (isto é, p&rl,2,...,qQ e é identicamente nula pdta> q.

Como um modelo ARMA é uma mistura de modelos AR &, Bua funcédo de
autocorrelacdo € uma combinacdo das autocorreldp8gsrocessos componentes.

Os modelos sazonais apresentam comportamentoshsenes, porém erags
multiplos do periodo sazonals. Além disto, para modelos mistos do tipo
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q), temos uma combinacédo das autocorrelacfes da&s samples
e sazonal. Para maiores detalhes sobre as funedastacorrelacdo destes processos,
ver Box e Jenkins (1976).

Para se definir a funcdo de autocorrelacdo parf®@aCF), considere as

seguintes equac0des de Yule-Walker:

PL=A+TPPLt T PpPp-1
P2=GP*+*@t -+ PpPp-2

Pp =@Pp-1+tPPp-2* "+

Reescrevendo estas equacgdes na forma matriciasdem

1 /.l Pk-1 “%a 41
1 k-2 (2| | P2
Pk-1 Pk-2 - 1 Wk | | Pk

Para se obter as estimativas @g i=1,...k, deve-se resolver as equagdes acima

através do método de Cramer.

Assim, define-se a funcao de autocorrelacdo padei@ardem k, como a sequéncia
dos ¢ 's obtidos pela resolucéo das equagdes de YuleeWglkra k = 1,2,3,.... Em
geral, para um modelo auto-regressivo de ordemaglin¢cdes de auto-correlagéig,

serdo diferentes de zero parke iguais a zero para k>p.
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Para uma série temporal, as fun¢cbes de autocdcekutocorrelacdo parcial
devem ser estimadas a partir da série, pelas fard@autocovariancia e autocorrelacao

amostral, conforme equacdes a sequir.

A Funcéo de Autocovariancia Amostral é definida por

_k __ __
G :TZ:(Yt Y-l-)(_Yti;k Y) =CoMY,,Y,,) =CouY,,Y_), O k=01,... (1.6)

_ Y
em queY => .
=g
s - (Y -Y)?
Note que se k=0g, fornece a variancia amostral; = ZT
t=1
Dada uma série temporah Y,,...,Yr, a funcdo de autocorrelacdo amostral €

calculada como:

c
r, =—%.
CO

Pela expressédo em (1.6) tem-se que:

IS (Yt _Y_)(Yt—k -Y)
X Tk

3 (Yt _Y_)2
2T

Ne = ,k=0,+1,42 ... (1.7)

Para identificar os possiveis modelos que se ajuataérie, deve-se utilizar tanto
a Funcao de Autocorrelacédo (ACF) quanto a Funcdsudiecorrelacao Parcial (PACF).

Nesta fase de identificacdo do modelo, devemodicarise a série € ou nao
estacionaria. Sabe-se que quando um processo aiorét®, os efeitos dos choques
aleatérios sofridos em um determinado tempo desaear rapidamente e assim as
correlacbes entre as observacdes bem distantesmp tsdo despreziveis. Por outro
lado, para processos nao estacionarios esse p&ittanece indefinidamente na série,
fazendo com que exista uma dependéncia entre amvahdes, mesmo aquelas

separadas por um longo periodo de tempo.
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A maneira mais imediata para verificar se uma s&rgstacionéria é através do
grafico da série no tempo. Porém, algumas vezesaape identificacdo visual ndo é
suficiente para detectar a falta de estacionaredpdncipalmente na parte sazonal.
Assim, pela funcéo de autocorrelacéo e de acordoacoomportamento descrito acima
se checa a sua estacionariedade.

Apés a determinacdo da ordem de diferenciacdo ouratesformacdo a ser
utilizada, prossegue-se para a identificacap,dg P e Q, que é feita comparando-se o
comportamento dos estimadores das autocorrelacGesstrais (k) e das

autocorrelagdes parciais amostrjs) com as correspondentes fungdes teoricas (ver

Box e Jenkins, 1976).

1.5.2 Estimacgao

Tendo-se identificado o(s) modelo(s) preliminar(egya a série temporal, 0
proximo passo € estimar os parametros do mesmueatitds métodos de estimacdo que
podem ser utilizados. Apesar de terem propriedadsintoticas semelhantes, seus
desempenhos em amostras finitas podem ser difereAtesley e Newbold (1980)
realizaram simulacfes de Monte Carlo para avalidesempenho em amostras finitas
de diferentes estimadores dos parametros de moA&dHA. Foram comparados o0s
métodos de maxima verossimilhanca, minimos quadragatos e minimos quadrados
condicionais segundo viés, erro quadratico médio@ quadratico meédio de previsdes.
Os autores concluiram que, em geral, os estimadideemaxima verossimilhanca
possuem o melhor desempenho em amostras finitas.

Para obter os estimadores do modelo escolhido seada identificagdo, vamos
considerar o modelo SARIMAD(B®)@(B)(1- BS)D(l— B)“'Yt =O(B®*)d(B)u,, onde
{u} séo0i.i.d.N(0,0? )ruido branco.

A funcéo densidade de probabilidade conjunta ggu,,u,,...,u;) € dada por:

.
Pu/®,68,®,0,u,0°) = (eralf)_T/2 ex;{— lezuf] (1.8)
Uu t=1
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Sabendo que u, = ®(B)@(B)(1-B%)°(1-B)'©@*(B%)8*(B)Y,, a funcdo de
verossimilhanca condicional pode ser escrita como:
2 _S(¢,6,9,0,4)

! 20°?

u

L (¢,6,9,0, 1,07) :—%In o (1.9)

.

onde S(qo,e,qJ,G),,u):Zuf(go,e,qb,e,th) € a funcdo condicional da soma de
t=1

quadrados. As quantidadq?z/fl,é, ® e O gue maximizam a equacado (1.9) séao

chamados de estimadores de méaxima verossimilh&s¢as estimadores ndo possuem

uma solugdo analitica e devem ser obtidos atrav@satedimentos numéricos.

1.5.3 Adequacao

ApoOs a estimacédo do modelo, devemos verificar tgerepresenta adequadamente
os dados. Nesta fase, pode-se encontrar varioslosodee sejam adequados para
representar a série. Algumas vezes a escolha deotilo é facil, mas na maioria dos
casos esta escolha é complicada. Para isto, y@aesdimentos séo utilizados. Abaixo

citamos alguns deles, que sé&o os mais utilizadpsatza.

1°) Sobrefixacdo do modeloDevemos realizar uma sobrefixacdo do modelo, @ se
incluir parametros extras no mesmo e verificar #esesao significativos e se a sua

inclusédo diminui significativamente a varianciaidesl.

2°) Andlise de residuosOs residuos da série, que sdo estimados atrawgdicacao do

modelo que foi escolhido para representar a sérielevem seguir um processo ruido
branco, isto éu, ~ (0,07 i)i.d.. Para isto podemos proceder de varias formas:

) Construir graficos da sérig e observar a sua estacionariedade e se sua

média é igual ou préxima de zero.

i) Teste de normalidade , - os residuos seguem uma distribui¢géo normal e

H, - os residuos ndo seguem uma distribuicdo norngatados testes de
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normalidade na literatura, dentre eles encontrama®e Kolmogorov-
Smirnov e Shapiro-Wilk.

i) Calcular as ACF e PACF para os residuos e veriieanao existem
correlag@es significativas.

V) Realizar o teste de Box-Pierce (Box e Jenkins, ®¥8ei, 1990) para
verificar a hipotese de ruido branco. Este testesiste em, a partir da

série dos residuos estimados, calcular as “k” praseautocorrelacdes

dos residuos, isto é&*(u, ,)onde i = 1,2,...,.k. Se 0 modelo fixado é
k

correto, entdo a estatl’sti@:TZriz(Gt), que foi modificada por Ljung
i=1

r”(G,)

e Box (1978) paraQ=T(T + 2)_2 ot

tem aproximadamente,

distribuicdo )(Z(G). onde G=k-(p+q) Neste caso, a hipétese de

ruido branco é rejeitada para valores grande de

3°) Andlise do Coeficiente de Determinacdd)(RO Coeficiente de Determinacéo é a

proporcdo da variabilidade total que € explicadm peodelo e seu valor pode ser

calculado por:

R? = DL
> (Y -Y)?
Quanto mais préximo de 1 for o valor d& Rdica que o modelo esta explicando quase

toda a variabilidade.

4°) Variéncia residual A variancia residualg’, é dada por

T
2.0

A2 _ t=l

g, = T

Quanto menor a variancia residusj do modelo mais adequado este sera.

5°) Critério de Informacéo de Akaike (AIEhssume que um modelo estatistico com J

parametros é ajustado aos dados. Para avaliarlidagfleado modelo ajustado, Akaike
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(1973, 1974) introduziu um critério de informac@me tem sido chamado de AIC

(Akaike's information criterione € definido como:
AIC(J) = -2Ln(Funcéo de Verossimilhanga) + 2J

onde J é o numero de parametros no modelo.
Para o modelo ARMA(p,q) e T observacdes, vimosegas 1.5.2 (Equacao 1.9)
1

2
u

que a funcéo de verossimilhanca é dada jpdr:= —%In 2ol - S(p, u,6,9,0).

Maximizando esta equagdo em fungdo dgu,6 e o’ e sabendo que

S T, T
InL=——Ing?-—(@L+In2m).
>N, 2( T)

Como o segundo termo é uma constante, o criténiecie a:
AIC(J) = TIng? +2J.
A ordem do modelo é escolhida pelo valor de J,&quena funcéo de p e g, em

gue AIC(J) € minimo.

6°) Critério de informacdo BIG Shibata (1976) mostrou que o critério AIC terade

superestimar a ordem do parametro autoregressivkaikd em (1978,1979)
desenvolveu uma extensédo Bayesiana do procedim’Aé@tminimo, chamado BIC:

BIC(J) =Tlnéf—(I'—J)In[l—%j+JlnT+Jlr{(§ —1}/@

u

onde 7 é o estimador de Maxima Verossimilhanca dé, J € o nimero de

parametros, €. é a variancia amostral da série. Akaike (1978)slemulacGes para

este critério, e mostrou que € menos provavel quelem do parametro autoregressivo

seja superestimada .

7°) Teste de Jarque-Beraé um teste de normalidade assintético para geaahostras.

Também se baseia nos residuos de MQO. Primeiralaacassimetria e a curtose (ver

apéndice A — Gujarati 2000) dos residuos MQO &atd seguinte estatistica:
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2 _aR
= O]
6 24

em que A representa a assimetria e C representiéigse. Jarque e Bera mostraram
que, assintoticamente (isto €, em grandes amasaras}atistica JB dada acima segue a
distribuicdo qui-quadrado com 2 graus de liberd&ke.o valorp da estatistica qui-
quadrado calculada em uma aplicagéo for suficiestéenbaixo, podemos rejeitar a
hipotese de que os residuos tém distribuicdo normvkls, se o valorp for

razoavelmente alto ndo rejeitamos a hipotese dualimade.

Devemos sempre ter em mente que, para tentarfidant melhor modelo que se
ajusta a seérie, drincipio da Parcimbniadeve ser atendido. De acordo com este

principio, entre dois modelos que se ajustam igeatebem a uma seré, prefere-se

aguele que tem o menor numero de parametros.
Outro fato que deve ser considerado antes de aalasl previsdes, € que as

suposicdes impostas aos residupsiescritas anteriormente devem ser verificadas. Se
os testes realizados acima indicam que o procemsalgr del, € um ruido branco, o
modelo escolhido par& podera ser utilizado para fins de previsdo ourotsmtCaso

contrario, devemos retornar o processo a fasealrigiapds identificar e estimar outro
modelo para a série, fazer novamente a validacdoedmo, que consiste na analise de

residuos para este novo modelo.

1.6 Previsoes

O objetivo principal em analise de séries tempoéaia previsdo/predicdo de
valores futuros. Em previsdes o interesse é prawenalor Yg,,, ondel >1 e R é

chamado de origem das previsoes.

As previsdes no modelo Box e Jenkins serdo feikafodna que o erro meédio

quadrético seja minimo. Considere o] modelo SARIMA
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D(B*)@(B)(1- B%)® (1- B)"Y, = ©(B®*)(B)u,, descrito na secgdo (1.4). Este modelo é

estacionario e pode ser escrito na forma de repias® da média-moével:
Y, =u +u U, , +. = 2wjut_j =y(B)uy, . (1.10)
=
Para um periodo de tempe |, temos:
Y., = 240,—%._,- . (1.11)
=

Suponha que no tempo t=R temos as observagids_,, Y, ,... € desejamos a
previsdol-passos a frente dos valores futug, como uma combinagéo linear das

observacoe¥y,Yg i, Yoo

0j>0
Usando a equagdo (1.11) e o fato qHQ,, |YR,YR_1,....):{u : j<0}’
R+j*J) =

temos:
E(YR+I |YR’YR—1""):¢/IUR +¢II+1UR—1 +‘//|+2UR—2 t..
Assim, a previsdo com erro quadratico médio minueoY,,, € dada pela
esperanca condicional:

YAR(') = E(Ygy | Yr:Yrotse)

onde\?R (I )é a previsédb-passos a frente dé,,, na origem R.

Desde queY, parat=RR-1,R-2,.pode ser escrita na forma de (1.10),

podemos também calcular a previsdo com o erro gtiedrmédio minimoY,(l )de

Yg, COMO:

Yo() =¢ Ug + Uy + 50U, +.o

onde os peso¢/’; devem ser determinados. O EQM (erro quadraticaohéa previsdo

€ dado por:
~ 1-1 L) .
E(YR+I _YR(l))2 = 0-52‘//]2 +0—52[‘//I+j _‘//I+j]2
j=0 j=0
que é minimizado quandg;,; = ¢, ;.
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EntdoYR(I) =¢|UR +¥| +1UR-1 +¥| +2UR-2 * ...

O erro de previsace (1), é calculado como:
R -1
ex(l)=Yau =Yo() =D 00 Upur_; - (1.12)
j=0
Como E(e;(1)]Y,,t <R) = 0, a previsédo € ndo viciada e com variancia igual a:
1-1
Var(ez (1)) =0; > ¢ .
j=0
Para um processo normal, o intervéle-@)100 d¥confianca sera:
R -1 ,
Y.h£N, |1+ ¢? o,
R /2 ; i

onde N% € o quantil da normal padrédo tal qu€@N > N%) = %.

1.6.1. Atualizacdo de Previsdes

As previsdes podem ser atualizadas facilmentezatitio o erro de previsde
passos a frente, dado em (1.12).

Em particular, seja o erro de previsdo 1 passeradr
e, (1) = Ya,, — Yo (D) = Ug,,.
Da mesma forma,

er41(D) = Yg ~Yra(D) = Ug. (1.13)

Assim, por (1.12) tem-se:
el +1) =ex () + ¢ ug

ondee, (I +1) =Yg, _YAR—l(I +1 eex(l) =Yey _YAR(I)-
Substituindo as equacdes em (1.13), obtemos ardegquacao:

\?R ()= \?R_l(| +1) +y, [YR - \?R_l (1)] :
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ou equivalentemente.,, (1) = Y (I +1) +¢, [YR+1 A (1)].

Logo, a previsdo atualizada é obtida somando @&alrevisdo uma constarge

vezes 0 erro de previsdo um passo a frepie= Yg., —\?R . @

Ha também critérios realizados através dos erroprelésdes para verificarmos se 0

modelo ajustado é adequado. Sabemos que o erroedisdw| passos a frente é:
e = Ya, —\?R(I), onde R é a origem de previsao que é maior od mpdaamanho da

série. A comparacédo € baseada nas seguintestestatis

M
1°) Erro Percentual Médio MPE = (ﬁziJ

L=1 'R

M
2°) Erro Quadratico Médio MSE = ﬁz

M
3°) Erro Absoluto Médio MAE = ﬁZ|q|
1=1

M

4°) Erro Percentual Absoluto Médi{iz 8

=1

]100’/0
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CAPITULO 2

METODOS DE ALISAMENTO

Os métodos de alisamento levam em consideracdmdemmgao da informacao
atual (o ultimo valor observado) com base na infg@o contida nos instantes
anteriores. Esta ponderacdo ¢é determinada atravas donstantes de
amortecimento/alisamento.

Estes métodos ndo sdo baseados em um modelo testatismal, mas séo
métodos que produzem previsbes razoaveis em majlisacées. A dificuldade
encontrada é a escolha da(s) constante(s) de alisamque hoje é revertida pela
existéncia de softwares que ajustam esta(s) caatsqotimizada(s).

Dada uma série tempord],Y,,Y;,....Y; 0 objetivo &€ encontrar um modelo geral

num instante t para 0 comportamento da série a icetiante e estimar as previsdes

futuras. Neste capitulo vamos seguir a notacaooseeBnan e O’ Connell (1993).

2.1. Alisamento Exponencial Simples (AES)

E apropriado para séries que ndo apresentam téadé@mn sazonalidade.
Considerando uma série tempovaly,,Y;,...,Y;, 0 modelo sera descrito por:
Y, =5 Uy,
onde o nivel médio muda lentamente ao longo do demgicando assim que o uso de
pesos iguais para as observacdes ndo € adequddsefado é que as observagbes mais
recentes tenham maior peso do que as observacésesdpa, assim pesos diferentes séo

obtidos pelo uso de uma constanf, que determina como cada peso é dado para cada
observagédo. Uma maneira de obfgr é através do alisamento exponencial, assumindo

uma média ponderada dos valores anteriores a sénde 0s pesos decaem
exponencialmente & medida que o tempo de obserfiagatistante do presente.

A estimativaa, (t e £, feita no periodo de tempe dada pela equacéao:
38



a(t) =aY, + 1-a)a,(t-1)

onde:a é uma constante de amortecimento entre 0 e 1 e
a,(t —1) é a estimativa dg, feita no periodo de tempel.

Uma previséo pontual feita no periodo de tempoi ¥a, é:

V(1) = a,(R).

Um intervalo de previsdo calculado no periodo R par, é:
lay (R) * z,, 125A(R)

R
Z|Yt - ao(R_1)|
onde A(R) ==

e z% €o quantilcy2 da distribuicdo normal.

Se Yg,, € observado no periodo de tempo R+1, pode-seizaual,(R) e

A(R) paraa,(R+ 1)e A(R+ 1) usando as seguintes equagoes:

3, (R+1) =adYe, + (1-a)ay,(R)

AR+1) = RA(R)h;jl_ 2(R).

Ent&o uma previséo pontual feita no periodo de teRyl paraYg,,,, €:

Youry (R+1) =2, (R+1).

Um intervalo de previséo feito no periodo R+1 pésg,, € dado por:

a,(R+1) + 29 125A(R+1)

O principal problema é a determinacdo do valoo d® procedimento mais

adequado é escolher o valor deque minimiza a soma de quadrados dao®s de

previsdo um passo a frente,
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ondee =Y, -Y,,@.
Muitos autores recomendam um valor deno intervalo [0,01;0,30]. Além da

escolha dea também deve-se escolher o valor inicil Ha duas sugestdes: fazer

Y, =Y, ou tomarY, como a média aritmética de alguns valores da.série

Pode-se dizer que as principais vantagens destedméifo por ser de facil
entendimento, de simples aplicagdo e grande fledaoie permitida pela variagdo da

constante de alisamento. A principal desvantagardeterminacéo do valor de

2.2. Alisamento Exponencial Duplo (AED)

Este algoritmo é similar ao AES (alisamento exporarsimples). A diferenca é
que além de alisar o nivel da série, ele utilizaaurava constante de alisamento para
modelar a tendéncia.

Existem dois tipos de alisamento exponencial dufloprimeiro considera a
existéncia de apenas uma constante de alisamefigar(®nto Exponencial Duplo a
Um Parametro) e o segundo onde h& duas constastesdishmento (Alisamento

Exponencial Duplo a Dois Parametros — Holt-Winters)

2.2.1 Alisamento Exponencial Duplo a um Parametro

Suponha que a série temporal é apropriadamenteaitdepor uma tendéncia

linear:

Y =6y + B+,
onde os parametrog, e £, mudam lentamente ao longo do tempo, o que indiea g
pesos iguais para as observacdes ndo sdo aprapriadponha que no periodo T-1

observa-se os valore¥,,Y,,...Y;., e séo calculadas as estimativhg(T - €)
b, (T —1) dos parametros do modelo. Se observ&dmo periodo de tempo T, entéo
pode-se atualizar os valores das estatisticas eodas S, e S‘f‘ usando as equacdes

de amortecimento:
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S, =aY, +-a)S,

S =as, +(-a)S’,
onde S,_, e S1, sdo os valores das estatisticas amortecidas ad&ziho periodo de

tempo T-1.

Pode-se obter estimativas atualizadasogd e b)(T) de S,e £, usando as

seguintes equacoes:
by(T) = —(sr -s7)

by(T) =25, =S ~Thy(T) .

A previsdo pontual no periodo R para o valor futdgg é:

\?R(I)=[2+ a JSR-[2+—C" JSZ
1-a) 1-a)

Um intervalo de previsédo 100 @)% aproximado par¥s,, é:

[YR )+ z%dlA(R)}
Z‘Y ~Y.(t- 1)‘
onde: A(R) =&
R
@+ av +50%) + 20+ 30)1 + 20417
d, =12 " 2k
(1+ 5 9 [a+av+50%) + 20 (1+3v) + 207]
ev=1l-a.

Uma implementacé@o deste método no Minitab podemseontrada no trabalho de
Neves et al (2000).
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2.2.2 Alisamento Exponencial Duplo a Dois Parametsode Holt-Winters

A série temporal é descrita novamente por uma texiadéinear:
Y. =6+ Bt+u,
onde os parametrog, e £, mudam lentamente ao longo do tempo. No periodo de
tempo T-1 calcula-se uma estimatiggT — db nivel médio da série temporal (que €
chamado de componente permanente), e uma estimgifVa-1)do paréametro de

inclinacdo S, (que é chamado de componente de tendéncia). QinskerY,; no periodo

T, pode-se obter uma estimativa atualizada para:

* a,(T) do componente permanente pelo uso da equagao:

8,(T) =Y, +(L-a)a,(T -1) +b,(T -1, 0<a <1

= b (T) do componente de tendéncia pelo uso da equacao:

b, (T) = fla,(T) —a,(T D]+ A-p)b (T -1, 0< S <1.

A previséo pontual feita no periodo R para o valauro Yg,, é:

Ya() = a,(R) +b,(R)I .

Um intervalo de previsédo 100 @)% aproximado par¥y,, calculado no tempo

té:
[YR(I) £ z%dlA(R)}
SI¥ Y-
onde:A(R) =2
R
, Y
14— [a+av+502) + 200+ )l +26%72]
d =126 4*V) ,
1+ L)’ [(1+ 4y +50%) +20(1+3v) + 202]

@ é igual ao maximo entree [;ev =1-6.
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As vantagens para ambos os métodos de alisamepimnencial duplo séo

semelhantes ao do AES.
2.3 Métodos de Winter

Este método sdo em dois: o Método Multiplicativo/dmter e o Método Aditivo
de Winter, ambos aplicados em séries sazonaisimPayéprimeiro considera que a
magnitude da sazonalidade pode aumentar ou dimaouiongo do tempo, enquanto o

segundo considera que a sazonalidade € constalegamodo tempo.

2.3.1Método Multiplicativo de Winter

Este método € utilizado na aplicagdo de dados as&gam é considerado um bom

ajuste para uma série temporal descrita da sedoime.:
Y, = (B, + Bt)xSN +u,

onde: U, € um ruido aleatério com média zero e variancisiEmtes’ ;
B, representa o nivel médio da série, que € funcéoaspdo instante de tempo;

B, representa a tendéncia positiva ou negativa e sér

SN, denota a parte sazonal;

t o tempo.

Neste método os parametros da série podem mud@mente. Pela equacéo
acima percebe-se que ha uma constante de alisapareéca tendéncia linear e uma
constante de alisamento da parte sazonal que éigsspara mostrar uma variagao
crescente sazonal (multiplicativo). As estimatisas:

Estimativa do componente de tendéndig0) =ﬁ, ondem corresponde ao

periodo de anos.
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Estimativa inicial do componente permaneggque representa o nivel médio da

série no tempo 0)a, (0) =Y, —%bl(O) .

Estimativa inicial para os L fatores sazon&s= = Y : , 0
Y -[(L+D)/2- ] (0)

ndej

denota a posicao sazonalo ano. Por exemplo, se os dados consistem enspiese

se que para janeiro, j=1, fevereiro, j=2, etc.

: . L 4 1™
Estimativa média para cada estacig:=—> S, .
k=0

Estimativa inicialsn (Ode SN : sn (0) = sn,

L
Y,

t=1
Suponha que estamos no periodo T-1, entdo a estintat componente, (T )

gue é a estimativa do nivel médio da série no gerie tempo T, é calculada usando a

equagao:

— YT _ _ _
ao(T)—am"‘(l a)[a,(T -1 +b (T -1], O<a <l

A estimativa atualizada do componente de tendémzibnacao) é:

b, (T) = Blay(T) —a,(T -] + A~ B)b (T -1), 0< S <1.

A estimativa inicial do fator sazonalsrl(T):yaOY(TT)+(1—y)sn(F—L),

O<y<1.

Uma previsédo pontual feita no tempo R p¥ga €:

Y1) =[a,(R) +b, (RN, (R+1 - L).

Um intervalo de previséo 100 @)% aproximado par¥,,, calculado no tempo
R é:

[\?R(n £ z%dlAW(R)}
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R Y,

Z_l‘,m‘(ao(t D +b(t- 1)
onde: A, (R) = ;
R
[+ +507) + 201+ 3v)l + 26712 ]
d, = 12 (1+ 2

@+ av +502) + 200+ 30) + 267

(1+

@ é igual ao maximo entrg, S e y.

eyv=1-6.

2.3.2 Método Aditivo de Winter

Este método é utilizado quando o procedimento antpode ser modificado para

lidar com situacfes onde o fator sazonal € adithgsim temos
Y, = (B, + Bt) + SN +u,
onde: U, é um ruido aleatério com média zero e variancistmtes’ ;
B, representa o nivel medio da série, que € funcéoaspdo instante de tempo;

B, atendéncia positiva ou negativa na serie;

SN, denota a parte sazonal;

t o tempo.

Neste caso os parametros do modelo podem mudaniente ao longo do tempo,
€ assumido uma mudanca na linha de tendéncia knedator sazonal € adicionado na
tendéncia para mostrar a variagdo da constantevégasazonal. As estimativas s&o as
mesmas utilizadas no Método de Winters Multipliatimas alterando os operadores
divisdo pelos operadores subtracdo ou os operaduounéigplicacdo pelos operadores
adicao.

Suponha que estamos no periodo T-1, a estimatiaiztda do componente

a,(T)do componente permanente (nivel) é dada pela seggnacao:
a,(T)=alY; —sn.(T-L)]+@A-a)[a,(T-)+b (T -1)], 0<a <1
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A estimativa atualizada do componente de tendémzibnacao) é:

b (T) = Bla,(T) —a,(T -]+ A-B)b (T -1, 0< <1
A estimativa inicial do fator sazonal é:

sy (T) = /1Y, —a, (T + A= y)sn (T L), 0<y <1,

Uma previsédo pontual feita no tempo t pag €:

Ve (1) = a,(R) +b, (R) + sy, (R+1 L) .
Um intervalo de previséo 100 @)% aproximado par¥,,, calculado no tempo

[\?R(n £ z%dlAW(R)}

2 IYr —sn(t—L) —a(t—1) +by(t -1)|
onde:A ,(R) == =
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CAPITULO 3

ANALISE DE INTERVENGCAO

Séries temporais sempre estdo sujeitas a fatotemeg, tais como: mudancas
politicas, desastres meteoroldgicos, greve, liq@@idapromocdes, etc. Tais fatores estéo
sujeitos a intervencdes e afetam a variavel a figta. AAnalise de Intervencae
uma técnica que avalia o efeito destes eventosnasietendo como principal objetivo
medir o efeito causado pelos mesmos (ver Wei, 1990)

O modelo de intervencgéo pode ser expresso da seguaneira no geral:

Y, =V, (3.1)

onde: v, - denota a funcéo resposta, ou a soma de fun¢épestas, de uma ou mais
intervencoes;

N, - o termo “ruido” que é identificado pelo uso dodelo univariado.

3.1 Tipos de Intervencao

Ha dois tipos comuns de variavel intervencao, @erspresentadas por variaveis

dummy

~ . [ot<t,
Funcéo Passo S =
Lt=>t,
t=t
Funcéo Pulso P' = L=t
Ot #t,

ondet, denota o periodo (ou tempo) em que ocorreu avgneeo.
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Pode-se ter diferentes combinacdes das funcdes Pd&adso conforme descrito a

sequir:

1. Quando o impacto ndo conhecido fixado de uma iaeteg@0 € sentidd

periodos depois da intervencao.

2. Um impacto da intervencdo é sentil@eriodos depois da intervencdo, mas a

resposta é gradual.

Os tipos de intervencbes que podem ser enconteaama série estdo resumidos

conforme tabela abaixo:

Tabela 3.1: Tipos de intervencdes

Tipos de respostas

Funcdo Resposta

Diagrama Tipico

Inicio abrupto e efeitp cs . [ :.' -
permanente v
Inicio gradual e efeitp C s = [cm -8
permanente 1-B — -
Mudanca linear sem limite —S /
1-B — A
- : .
Inicio abrupto e decaimento CP __l ! -
abrupto r
Inicio abrupto e decaimento C P P N
gradual 1-B ! ——3 .
Inicio abrupto e decaimento c C . '
f 1 2 .
gradual para um nivel P+ P A
-8B ' 1-B ' <
permanente

As intervencdes nada mais sado do que uma quelbuduesl na série, ou seja, uma

grande mudanca abrupta da mesma.

Neste sentidogutliers ou pontos extremos também podem ser considerados c

uma intervencao na seérie. Estes consistem em @gg@y espurias, inconsistentes com

o resto da série, que ocasionam erros na analidadies, o que resulta numa inferéncia

incerta. Por isto a deteccdo do mesmo é de sumartiimgia na analise de uma série.
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Os procedimentos descritos a seguir mostram algué@scas para incorporar a
informacéo sobre asutliersno modelo Box e Jenkins ajustado a série.

SejaY, a série observada£ a série livre d®utlier. Assumiremos que a série
Z, segue um modelo ARMA (p,q) estacionario e um mseoeuido branco, pode-se ter

0S seguintes tipos dritliers

. y Z, t#t,
Outlier Aditivo: Y, =
Z +twt=t,
= Zt + aj t(to)
:@ut +Cdt(t°)
@B)
t=t
onde | = L=t
Ot#t,

| ¢ a variavel Indicadora que representa a presangaigéncia de "outlier" no
tempot,.

Outlier Inovacsa Y, = Z, +@w|t“°)

AB)

_6(B) (to)
_qo(B)(a‘ +ad ).

O Ouitlier Aditivo afeta somente o nivel médio da t-ésimaeolks;do, enquanto
que oOutlier Inovagéo afeta todas as observacoes.
Em geral, a série temporal pode conter vavigttiers diferentes, assim pode-se ter

0 seguinte modelo:
S T
Y, => wv, (B +Z,
=1

6(B)

onde: Z, :—B)ut , V;(B) =1 para umOutlier Aditivo (AO) e v, (B) = % para um

Outlier Inovagao (I0) no tempb=T,.
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CAPITULO 4

COMBINACOES DE PREVISOES

Na prética, formar combinacbes de duas ou maisigirey é preferivel a
aproximar um valor real por uma Unica previsdos moidesempenho pode ser melhor
que as previsdes individuais. Varios autores preqauns metodos de combinar previsdes
de dois ou mais modelos. Entre eles, podemos &itdes e Granger (1969), Granger e
Newbold (1986), Gomes (2003) e em particular odestie Newbold e Granger (1974),
que mostra um exemplo de combinacéo das previsoesrpentes do modelo Box e
Jenkins, alisamento exponencial e autoregrestsfmwvise onde 0 autor mostra que o
desempenho da previsdo combinada pode ser melkaargbas individualmente. Este
capitulo tem como referéncia todos estes trabalhos.

Nos capitulos anterioreé?,R(l) foi definida como a previsdo, na origd®n para
um horizonte dd periodos de tempo futuros. Para os métodos de inagites de
previsdes trabalharemos apenas com a previsdo ss0 pafrenteYR(l). Assim para
simplificar a notagdo, vamos suprimir a informagd® horizonte de previséo, e
trabalhar somente com a notaydopara denotar a previsdo um passo a frente feita na
origem R.

Os valoresY.®, Y2 ,...Y!™ denotardo as previsdes, obtidas por M métodos
diferentes, da quantida¥g a ser predita. A forma usada para compor as [revisera

a média ponderada das previsdes individuais. Assioombinacdo das previsdes sera

calculada como:

M
7 — 7 (1 7 (2 7 (M —
Yoo =W YD + WY A + 4w, YD 0sw <1, Y w =1 (4.1)
i=1
Quando se tem apenas duas previsdes, a formu)eé(dada por:
vV  =wYO® v (2) -
Yo =W Y +W,YRS, 0sw <1, w, +w, =1
gue pode ser reescrita como:

Yo, =WYE + (1-w)Y2 , 0<sw, <1. (4.2)
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Sabe-se que uma composicao serd ndo viciada sgompes previsdes individuais
forem n&o viciadas. Se o erro da previsay\,, ou seja,
e =Y, -V ,i=12...M . (4.3)
O erro de previsdo da composicdo em (4.1) seré:enta
e =Yg _YAR—1 =Yr - (W1YAR91 + WzYARgi oWy YAR(YP)
= w (Yg _YARS{)l) +w, (Yg _YAR(ED ot wy (Ya _YAR(YP)
=w,ed +w,e? +..+w,el".
Assim, se cada previsdo individualmente é ndo déci@adae! terd esperanca
zero e a combinagéo sera também néo vicigfe,) = 0.
SejamV,%, e Y2 um par de previsdes néo viciadas¥ecom errose? e e?,
o? e g} as variancias dos erros de previsjo a correlagéo entre eles, tais que
EeV)’ =07 ,i=12
e

D2y =
E(e(R)e(R)) = p0,05.

Ao tomar a média ponderada dessas duas previséasmte
YAR—1 = WlYAR&)l + (1_ W, )YARQ
cujo erro de previséo é:
e = Yr _YAR—l = Wleéel) +(1- Wl)eg) ) (4.4)
com variancia

o’ =w'o? +(L-w)?*0’ +2w,(1-w,) po,0,. (4.5)

O erro de previséo sera minimizado quando o vaow,dfor igual a:

2
W = 92 PO,
ol +0’-2p0o,0,

(4.6)

Substituindo (4.6) em (4.5), obtém-se:

O.Z(W*) - 0-120-22 (1_102)
ol +0’-2po,0,
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Nota-se quesg?(w') <min(g/,0. )a ndo ser qugp seja exatamente igual a

o o : . : . .
L ou —2. Se p for igual a um dos dois quocientes, temesgw ) = min(o?,o?

02 Jl
Por essa razdo, na pratica é razoavel esperaoquarar previsdes seja mais eficaz do

que adotar a melhor previséo individual.

A seguir, apresentamos algumas formas de se detaros pesosy, .

4.1 Método 1 - Pesos Iguais

Este € o método mais imediato para se combinaigiies (Gomes, 2003). Neste
caso, todas as previsOes possuem pesos iguais,alogamposicdo das previsdes
consiste de uma média de previsdes individuais gist

VAV V)
e M

onde M é o nimero de métodos. Entdo, se M=2, temos:

- 1 .
Pesol: Wy = > gue substituido em (4.2) fornece:
O Ly
- Yo t YRy
R-1 2
Entdo, a combinacao de previsdes € nao viciadadancia do erro sera:

)] _0; +0;+2po,0, |
4

1
E(e?) =5 Elfed +ef?

Suponha que as duas previsdes individuais possuenesana qualidade, no
sentido de que as variancias dos seus erros sdis,igd = o> = a®. Neste caso, temos

que a variancia do erro da composi¢ao de previsdes

2 422 4 9m2 201+
o2 = E(e _a a4 208 :a(lz ,0).

Percebe-se que a variancia do erro da composi¢cdwedesdes € estritamente

menor que a variancia do erra?, das previsdes individuais, exceto se a correlagéo
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entre as previsdes individuajs for igual a um. Observa-se que quando a correlagao

entre os erros das previsdes individuais ndo éonaltih e € positiva, a variancia do erro
da combinacdo de previsdes pode ser muito menoragueariancias das previsoes

individuais.

4.2 Método 2 - Pesos Inversamente Proporcionais

Quando se faz ponderacédo dois fatores devem ssideoados. O primeiro € que,
em geral, é preferivel atribuir pesos relativameaites para previsdes cujos métodos
tiveram melhor desempenho recente e pesos relamnanbaixos para as previsdes
cujos métodos nédo tiveram um bom desempenho red®ntegundo € considerar a
possibilidade do desempenho relativo dos métodgsreldsdes individuais mudar ao
longo do tempo. Dessa forma, é desejavel adotaesguema de ponderacdo adaptavel
ao longo do tempo. Uma maneira de se medir a qudidlas previsdes individuais €
através da soma de quadrados dos erros. Podease anbuir peso a previsao do i-
ésimo método que seja inversamente proporcionain@asdos quadrados dos erros
fornecidos por este método para @smais recentes instantes de tempo (Newbold e
Granger, 1974). Estas somas de quadrados dos prasosk métodos de previsdes

individuais ao longo dog Ultimos periodos de tempo séo:

R-1 ~ V¥ R1
v -v2) = Y2, i =1..M.
t=R-vu t=R-v

Entdo, os pesos da equacéao (4.1) seréo:

onde U denota proporcionalidade. Como a soma de todpssss € igual a 1, 0s pesos

serdo dados por:
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, i=1..M. (4.7)

Para se utilizar a equacdo (4.7) deve-se selecionaimerov de previsdes
passadas. Esta escolha pode depender de commmasagbes passadas sdo avaliadas.
A questdo de como determinar pesos apropriadossquemas de combinagcdo quando
ndo ha estacionariedade é topico de pesquisastescéiigumas discussdes podem ser
vistas em Miller, et al (1992).

Para o caso em que se utiliza dois métodos despiewd peso é dado por:

R-1
z e[(2)2

R-v

t=
— :
( w2 4 q(z)z)
-V

Peso 2 w, =

py)

%M

t

Bates e Granger (1969) sugerem uma variacdo nedtel incluindo um fator

de ponderacédo no célculo do peso da seguinte forma:

R-1
0-a) e
Peso 3 Wy = aWgy + " O<a<l

Z( W2 Q(Z)Z)

t=R-v

Estes pesos serdo substituidos na equacéao (4.2).

4.3 Método 3 - Pesos Baseados em Regresséao

Vamos supor que a observacdo at(¥l) seja predita pela média ponderada de

duas outras previsdes independentes. Lggeé o erro causado pelo uso da combinagéo

de previsbes para prev¥g.
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Jé foi visto (equacéo 4.4) que
€k =Yg ~Yr1 = YR~ (WRYAlg—)l +(1-wg )YAlg)l)
Assim podemos escrever
7(2) _ 71 7(2
Ye -V, = wa [V, -V )+ er. (4.8)

A equacédo (4.8) pode ser vista como um modelo geessdo simples, onde a
variavel resposta évg-Y{? e a variavel independente &%, -Y{3. Logo, o
coeficiente w, sera calculado pelo estimador de minimos quadraddisarios, de

forma a minimizar o erro quadratico médio €g que para previsdes ndo viciadas €

exatamente a variancia do erro de previséo.

Entdo o estimador de minimos quadrados p& & dado por:

z et(2)2 - fet(l) et(Z)

Wl S ;R_U = ::_U = 1) (2 ' (4-9)
zet() + z et() _Zzet()et()

t=R-u t=R-v t=R-v

Dada uma amostra", t =R-v,..,R-1 e i = 12, de uma distribuicio normal

bivariada, a quantidade em (4.9) é também o estimdel maxima verossimilhanca de

*

w .

A dificuldade encontrada neste método € que a filarn.9) pode produzir
valores negativos ou maiores que 1 para 0s pesapjas sado certamente inaceitaveis
para determinar se alguma previsdo € confiavelpfdica, € comum substituir estes
valores pelos seus limites mais proximos, ou pgjazero ou 1.

O procedimento para combinacdo de previsdes aguritteé apropriado quando
as previsdes individuais sdo nao viciadas. Graageamanathan (1984ygumentam,
contudo, que isto nem sempre é verdade.

O uso de pesos baseados em regressdao € um métadteaua é bastante
satisfatoria, porém ha duas desvantagens:

) 0s erros na equacao de regressdo podem ser aatacommados, o que

ocorre para previsfes além de um passo a frentguamos erros séo
tipicamente autocorrelacionados. Isto pode causaneéficiéncia das

estimativas de minimos quadrados ordinarios dosspes
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i) Freglentemente, um nimero pequeno de dados sel@ peia estimar 0s
parametros de regressdo, de maneira que 0s pdsissgiinssam adaptar-
se rapidamente ao longo do tempo. Dada uma anmequeena, estimacao
por minimos quadrados ordinarios pode ser imprepisa a variancia das

7

estimativas dos parametros é inversamente prop@ici@o numero de
observacdes.
Com estas consideracdes em mente, Bates e Gralffe9) (consideraram um
namero de métodos praticos para a escolha de cagli@e de pesos, que sao

apresentados a seguir, considerando M=2:

R-1
Zwt (et(z)z —e® et(Z))
Peso 4 Wy = == : W=>1

S w! (q(l)z +e27 — 2e eI(Z))
t=1

R-1
Zwt q(2)2

t=1

1Wt (et(l)z + et(z)z) .

t=1

Peso 5:W, = —

Newbold e Granger (1974) aplicam os pesos acima yemias combinacdes das
constantes envolvidas, em séries econdmicas mdaisestudo sdo utilizados varios
pares de previsfes univariadas um passo a fremjgregando os métodos de Box e

Jenkins, Holt-Winters 8tepwiseutoregressivo.
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CAPITULO 5

ANALISE DE DADOS

Neste capitulo, faremos a andlise referente a ségiesal de telefonia celular,
utilizando os procedimentos descritos nos capitaidsriores. Esta série refere-se a um
indicador de uma empresa, e tem papel fundameatakn desempenho, o que foi a
motivacdo para este estudo. Como é sabido, nad&dmancas, indicadores como:
MOU entranté, MOU sainté, ARPU', Market Sharg etc, impactam de forma brusca o
comportamento das ac¢des de qualquer empresa fitmiale

As técnicas estatisticas utilizadas serdo a moeleld@px e Jenkins e métodos de
alisamento exponencial. Apés identificacdo dos orelh modelos que se ajustam a
série em estudo, pelo uso das duas técnicas acenas calcular previsdes a 1 e 6
passo(s)-a-frente. A seguir, faremos as combinagiesprevisdes, conforme o0s
procedimentos vistos no capitulo 4. Para a comBmade previsdes faremos apenas as
previsdes 1 passo-a-frente, pelo fato das formapassentadas no capitulo 4 terem sido
desenvolvidas e testadas apenas para este tipewdeges. Utilizaremos os softwares
SPSS, Minitab e E-Views com o intuito de fazermosngaracdes dos resultados
apresentados por cada software, uma vez que aesémstudo tem um comportamento
diferenciado dificultando encontrar o melhor ajusdenivel de significancia utilizado
foi de 5%.

Para as analises de combinac¢des de previsfes fditwadas as combinacdes
entre o melhor modelo, apds comparacdo dos 3 selwabtidos para os métodos de
Box e Jenkins e o de Alisamento Exponencial. Paralaulo do Peso 2 utilizamos dois
valoresv=1 e 6. Para o Peso 3 utilizammws1 e 6 ea =0,5 e 0,9, enquanto para o Peso

4 e o Peso 5 usamos os valores\Wel, 1,5 e 2. Estes valores foram escolhidos

2 MOU Entrante - Receita proveniente do trafego gerado por recehio de ligagdes - Trafego terminado
Y OU Sainte - Receita proveniente do trafego gerado por ligagGes de nossos clientes - Tréafego originado

4 ARPU - Receita Média por UsuariQuanto cada assinantes gera de receita médiar{entr sainte) para empresa em um
determinado més.

® Market Share - % de participacéo da carteira de assinantes deesmpm relagdo a carteira total
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baseados nos resultados apresentados em Newbothge®(1974) para a combinagao
dos métodos de Box e Jenkins e Holt-Winters.
Para as analises foram separadas as 6 uUltimasvab3es de cada série com o

objetivo de realizarmos comparacfes das previstma. comparacdo dos meétodos sera

_— L (Y: —\2_ 2 , , .
calculado o EQM das previs6eSQM = zu, ondeL é o numero de previsdes

i=1

realizadas.
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5.1. Analise Produto A

Esta é uma série mensal de 69 observacdes, patéo@dmeiro/99 a setembro/04.

Na Figura 5.1 apresentamos o gréafico da série.
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Figura 5.1: Série Produto A no tempo

O gréfico da série no tempo (Figura 5.1) parecécandque existem diferentes
médias em pontos diferentes no tempo, ou sejehsEs\@acdes nado flutuam em torno de
um valor médio constante. Outro aspecto é a prasde@utliers, que podem ser
explicados através de eventos como campanhas ipardis, ou reestruturacdo na
empresa. Porém, devido a grande competitividadesetor de telefonia celular,
omitiremos o motivo real dessas observacbes didexdas, pois se tratam de dados
confidenciais da empresa. Verificamos também narki%.1 uma possivel tendéncia
crescente na série, além do fato da magnitude atbsscser muito grande (da ordem de

10%).

Na figura 5.2 temos a funcao de autocorrelaca@da sriginal.
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Figura 5.2: Funcdo de autocorrelagdo do Produto A

Observamos que ha um decaimento lento das obses/agblongo do tempo, o

que € um indicio da ndo estacionariedade da $&sm tomaremos a 12 diferenca com

0 intuito de que a série se torne estacionaria.
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Figura 5.3: Série da 12 Diferenca do Produto A no tempo
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Ao tomar a 12 diferenca da série (figura 5.3), gargue esta tornou-se
estacionaria na média, mas a heterocedasticidada giersiste, pois observamos que
no inicio da série parece que a variancia € memgue no final da série, o que pode ter
ocorrido também devido a presenca de algquutBers. Com o intuito de tornar a série
menos heterocedéastica e também para evitar probldma@onvergéncia na estimacao
dos modelos, jA& que a magnitude dos dados é muétndg, iremos fazer uma
transformacéao logaritmica.
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Transformagéo: Logaritmica

Figura 5.4: Série do Logaritmo do Produto A no tempo

Pela figura 5.4, série com a transformacao log@&@énmota-se que as observacoes
ainda nao flutuam em torno de um valor médio cartetandicando a possivel presenca
de ndo estacionariedade. A funcdo de autocorreldg&serie logaritmica (figura 5.5)
deixa algumas duvidas sobre a néo estacionariepgaide apesar do decrescimento
parecer um pouco lento, a partir dol&g as autocorrelagdes ja se encontram dentro do
intervalo de confianga. Mesmo assim tomaremos diféfenca da série transformada

para verificar se é possivel ajustar algum modelo.
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Transformacédo: 12 Diferenca do Logaritmo da Série

Figura 5.6: Série da 12 Diferenca do Logarimto do Produto Aemopo

Observamos que a série com a primeira diferenguréi 5.6) parece estar
estacionaria, porém notamos também a existénciautleers. Ainda assim, vamos
construir as funcdes de autocorrelacdo e autoegéelparcial para tentar encontrar um

modelo que se ajusta aos dados.
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Figura 5.7: ACF e PACF da 12 diferenca do logaritmo da sémelio A

O dnico pico significativo na 12 diferenca da sécem a transformacao
logaritmica ocorre na PACHa@ 12). Isto poderia sugerir um modelo sazonal. Ppgm
ajuste de um média-movel sazonal ou um auto-rageesazonal ndo mostrou nenhum
parametro significativo (ver ANEXO 1).

Logo, para a primeira diferenca da série com astoamacao logaritmica néo
conseguimos encontrar nenhum modelo que se ajosi@aalos.

Foi feito ainda o teste de ADF (Dickey e Fuller,72% 1981) para verificar a
existéncia de uma raiz unitaria na série. O redalth teste mostrou que ndo existe raiz
unitaria nesta série.

Assim, retornaremos a série com a transformacaaritogica com o objetivo de
tentarmos encontrar um modelo adequado.

Todas as andlises serdo feitas utilizando os 3tgad®PSS, MINITAB e E-
Views), com o intuito de compara-los e tentar etraoro melhor modelo no sentido de

previsbes melhores.
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5.1.1 Analise utilizando csoftwareSPSS

Como dito na secao anterior, trabalharemos corarsfsrmacado logaritmica da

série. O primeiro passo sera tomar as funcbestdeatelacédo e autocorrelagéo parcial
da série.
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Figura 5.8: ACF e PACF do logaritmo da série Produto A

Pela figura 5.8, verificamos que ha4 um decaimendo ACF e um pico

significativo no 1° lag da PACF, entdo iremos a&usi modelo auto-regressivo de
ordem 1.

Tabela 5.1: Estatisticas do modelo AR(1) - SPSS

Parametro Estimativa Desvio-padrad p-valor
Constante 8,689 0,278 0,000
) 0,936 0,036 0,000

Observamos que o parametro do modelo auto-regoedsivordem 1 se mostrou

significativo, porém este se encontra no limitenéa-estacionariedade, pajs=0,936

com um erro padréao de 0,036.

Devemos observar aqui que o valor 8,689 apresenpaiio SPSS como a

constante, € na verdade a média da série. Oypsegaum modelo AR(1), temos:

-a)V, - =y, = L-@B)Y, - L-@gB)u=u = A-¢gB)Y, =1-@)u+u,.
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Assim (1-@)u=c, ou seja, se queremos calcular a constante nese c
devemos fazec = (1- 0,939 *8689=0, 556

Devemos salientar também que o método de estimaiidado pelo SPSS € o de
méxima verossimilhanca. Além disto, o SPSS da aipiidade de mudarmos alguns
critérios de convergéncia para o célculo das ettiam

Para verificarmos se este modelo estimado repeesel@quadamente a série foi

realizada a sobrefixacdo do mesmo, e observamoa mpotusdo de mais um parametro
no modelo nao foi significativa (ver ANEXO 2).

A tabela 5.2 nos da as estatisticas de adequagaodieio AR(1).

Tabela 5.2: Critérios de adequacéo do modelo ARGPSS

Funcéo de Soma de | Variancia
Modelos AIC BIC Verossimilhanggd quadrados | Residual
AR(1) -39,680 | -35,212 21,840 2,285 0,031

Como visto anteriormente, ha presencaudiiers na série. A analise de residuos
do modelo AR(1) pode nos ajudar a identificar qsais estesutliers

O teste de normalidade dos residuos tanto parstede Kolmogorov-Smirnov e
Shapiro-Wilk apresentaram o valor p <0,05, indieagde os residuos ndo seguem uma
distribuicdo normal.

O grafico de residuos no tempo, dado na figurarbddtra uma série aleatoria em
torno do valor zero, exceto para a 12 observacée, apresenta um residuo muito
inferior aos demais. Verificamos pelo grafico dexdptot, também apresentado na
figura 5.9, uma forma aproximadamente simétricp@também a presenca olgtliers
nas seguintes observacoes: janeiro/99, fevereirai@ib/01 e dezembro/02.
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Figura 5.9: Residuos no tempo e Box-Plot dos residuos - masie(d) - SPSS

A ocorréncia do outlier em janeiro/99 é estranhpriacipio. Assim iremos

analisa-lo mais atentamente. O ajuste de um ma&R(d) é dado porY, =c+gqY, .

Entdo, para a primeira observaga®, teriamos:Y, = c+@Y,. Como o valorY, n&o

existe na amostra, € necessario “propor” algumryzdoa esta posi¢do, ou eliminar esta
observacao. A justificativa da ocorréncia do primeesiduo tdo destoante dos demais é
que o SPSS parece optar por colocar¥gm valor estimado paya(a média da série).
Como o valor real da primeira observacdo pode estéio longe da média da série, 0
residuo pode ficar bem maior (ou menor) que os derasim, eliminaremos sempre o

1° residuo da andlise, j& que nos modelos autessigos 0s primeiros ajustes ndo

correspondem aos valores verdadeiros.

A figura 5.10 nos mostra a andlise de residuoscsprimeiro residuo.
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Figura 5.10: Residuos no tempo e Box-Plot residuos - modeld A&Em o 1° residuo - SPSS

Pela figura 5.10 observamos que o grafico de resido tempo, excluindo o 1°

deles, nos mostra que as observacfes estdo emd®ram valor médio e elimina a

presenca do l18utlier, mas os outrosutliers continuam presentes. O grafico de box-

plot confirma a presenca dessmsliers nas observacdes de fevereiro/01, maio/01 e

dezembro/02. A ocorréncia destesliersja era esperada, devido ao comportamento do

indicador em analise, o que indica a necessidad@@ee de intervencdo no modelo. O

teste de normalidade dos residuos é normal pareste e Kolmogorov-Smirnov

(p=0,2), ja para o de Shapiro-Wilk (p=0,021) os$dess ndo sao normais.

As funcdes de autocorrelacéo e autocorrelacaogbguaia os residuos do modelo

AR(1) desconsiderando o primeiro residuo apreséada significativos na PACF

(figura 5.11).
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Figura 5.11: ACF e PACF do logaritmo da série Produto A serfl e&iduo - SPSS

Como dito anteriormente trabalharemos com a andéisatervencéo. Para a série

em estudo a andlise de intervengdo que utilizaremaleOutlier Aditivo pois, pela

analise do grafico da série, parece que a quabta somente o nivel médio da t-ésima

observacdo. Assim, esta analise consiste em wtiz® uma funcéo pulso nos pontos

dosoutliers ou seja, criaremos trés variavdismmy IndFev01, IndMaiOl e IndDez02,

em que todos os valores serdo iguais a zero, erostoneses fevereiro/01, maio/0l e

dezembro/02 em que os valores serdo iguais a lanalse com a variavel intervengéo

consiste apenas em incluirmos as variaveis puls@guste do modelo AR(1)

Tabela 5.3: Estatisticas do modelo AR(1) e InterdKev01, IndMaiO1 e IndDez02) - SPSS

Parametro Estimativa Desvio-padrao | n_yalor
Constante 8,591 0,374 0,000
@ 0,965 0,025 0,000
IndFev01 -0,318 0,105 0,003
IndMaiO1l 0,370 0,105 0,001
IndDez02 0,368 0,105 0,001

Pela tabela 5.3 verificamos que o parametro AR(&ggificativo assim como

todas as intervencgOes. Vale ressaltar que o vaayg ccom a analise de intervencéo

(0,965) € ainda maior do queg@ sem a intervencéo (0,936), porém com um desvio-

padrdo um pouco menor. Constante igiat: @) =c= (1-0,963 * 8591= 0,30069.

Contudo este modelo se mostra melhor que o AR(fr) aeintervencdo quando
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consideramos os critérios de adequacdo do modei® apresenta os menores valores

do AIC, BIC, soma de quadrados e variancia resig@uahaior valor da funcéo de

verossimilhanca, como € mostrado na tabela 5.4.

Tabela 5.4: Critérios de adequacédo do modelo AR(hjerv. (Fev01, Mai01 e Dez02) - SPSS

Funcéo de Somade | Variancia

Modelos AIC BIC Verossimilhangg quadrados | Residual

AR(1) e 62,674 | -51,504 36,337 1,638 0,021
Intervengoes

A figura 5.12, gréfico de residuos do modelo AR€1Intervencdes (IndFev01,

IndMaiOl1 e IndDez02ho tempo, nos mostra que as observacdes estaaeond® um

valor médio préximo de zero. E pelo box-plot obaemes que ndo existem mais

outliers.

Residuos modelo AR(1) e Intervengdes (FevO1l, MaiO1
e Dez02)
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Figura 5.12: Box-Plot dos residuos do modelo AR(1) com integdes (Fev0l, MaiOl e Dez02) sem o
1° residuo - SPSS

A suposicdo de normalidade dos residuos néo ftaddéode acordo com os testes

de Kolmogorov-Smirnov (p=0,052) e Shapiro-Wilk (p316), porém o p-valor do teste

de Kolmogorov-Smirnov estd no limite da signific@co que pode indicar a nao

normalidade.

Na figura 5.13 temos as fun¢bes ACF e PACF dosluesi modelo AR(1) e

Intervencdes (IndFev01, IndMaiO1l e IndDez02), que mostram que ainda existem

lags significativos.
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Figura 5.13: ACF e PACF do logaritmo Produto A modelo AR(1) coervencdes (Fev0l1, Mai0Ol e
Dez02) sem o 1° residuo - SPSS

Observamos a presencaldgs significativos nas funcdes de autocorrelacéao (4° e
8°lag9) e autocorrelacao parcial (48), o que nos sugere o ajuste de um novo modelo.
Considerando estdsags podemos pensar em ajustar um modelo incompletol AR(
AR(4) e Intervencbes ou um modelo com uma possaebnalidade quadrimestral
ARIMA (100)(100), e Intervencdes. A sazonalidade quadrimestral gedexplicada
aqui devido a eventos que ocorrem dentro do interda um ano em periodos com
aproximadamente 4 meses de diferenca.

Para o modelo incompleto AR(1) AR(4) com Intervess;0 parametr@, nao se

mostrou significativo (ANEXO 3).
O modelo ARIMA (100)(10Q)com Intervencbes (FevO, Mai0l e Dez02), esta

apresentado na tabela 5.5.

Tabela 5.5: Estatisticas do modelo ARIMA (100)(%@0nterv. (Fev0l, Mai0l e Dez0O2pPSS

Parametro Estimativa Desvio-padrdo|  p-valor
Constante 8,566 0,413 0,000
@ 0,979 0,017 0,000
®, 0,271 0,119 0,026
IndFev01 -0,298 0,098 0,004
IndMaio1l 0,358 0,098 0,001
IndDez02 0,365 0,098 0,000
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Verificamos que os parametros do modelo sazonargunestral sdo significativos
assim como todas as intervencdes. Observamos tambéro parametrg continua
proximo da regido de ndo-estacionariedage-{,979. Os critérios de adequacédo do

modelo ARIMA (100)(10Q) com Intervencdes apresentam menores valores do AIC
BIC e variancia residual e maior valor da funcaoessimilhanca, como € mostrado
na tabela 5.6.

Tabela 5.6: Critérios de adequagédo modelo ARIMAJ(TID), e Interv. (Fev01,Mai0l e Dez02) - SPSS

Funcao de Soma de | Variancia
Modelos AIC BIC Verossimilhangg quadrados | Residual

ARIMA(100)(100)e
Intervengdes

-65,166| -51,761 38,583 3,186 0,020

O gréfico de residuos no tempo € estacionario, goEbservacdes estdo em torno
de um valor médio préximo de zero, e ndo existamliers conforme podemos

observar pela figura 5.14.
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Figura 5.14: Box-Plot - residuos modelo ARIMA(100)(1Q® intervencdes (Fev01, Mai01 e Dez02)
sem o 1° residuo - SPSS

Os testes de normalidade Kolmogorov-Smirnov (p=@),2@ Shapiro-Wilk
(p=0,581) para os residuos ndo foram violadosgef@j a hipétese nula de que os dados
sao normais prevalece.

As funcbes ACF e PACF dos residuos ndo mostram cauedacoes

significativas.
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Figura 5.15: ACF e PACF do logaritmo Produto A modelo ARIMA(QQDO), com intervenc¢des
(Fev01, MaiOl1 e Dez02) sem o 1° residuo - SPSS

Como visto nos capitulos anteriores 0 modelo queesapta os melhores
resultados em relagdo a funcdo de verossimilhahiga, BIC, soma de quadrados e
variancia residual pode ser o mais adequado pdezseprevisdes futuras. Neste caso,

o melhor modelo que se ajusta aos dados € o ARIBBA(100) e Intervencdes
(IndFev01, IndMaiOl e IndDez02).

Para escrevermos a equacéao final do modelo, devestmdar a constante, pois 0
SPSS s0 apresenta a média da série. Assim, aendtamodelo serd obtida por:
(1-®B*)(1-gB)(Y, - k) =y,
(1- @B - ®B" +@gbBB*)(Y, - 1) =y,
(1- @B - ®B" +@bB®)(Y, — ) = U,
l-@gB- ®B* + (zlJDBS)Yt -1l-@¢B- ®B* + @gbB° )y = u,
(1-¢gB-®B" +gbB°)Y, = (1-¢g - P +gP)u+y,

Entao:

C=(1-@-P+gd)u
c=(1-0979+0,271- (0,979* 0,271)8566= c = 0,2286

Pelo resultado da constante acima e as estimadovagarametros ajustados, 0
modelo ARIMA(100)(10Q) e Intervencdes (Fev0l1, MaiOl e Dez02) esta apradema

equagao abaixo:
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Ln(Y,) =0,2286— (0,298 P-,o; + (0358R, + (0365 P,.,, + 0979LN(Y,_,) — 0,271n(Y,_,) — 0,269.n(Y,_5) + U,

onde: P ={l set= fevereiro de 2001
. c.C.

o = 1, set=maio de 2001
“]o, c.c.

1, set=dezembro de 2002
0, C.c.

O préximo passo sera fazer as analises dos métmlasisamento exponencial.
Pelo grafico da Figura 5.1 parece existir uma tea@épositiva nos dados. A idéia
entdo, serad ajustar um modelo que possa verifieaessa tendéncia estd mesmo
presente. Como também foi observado no procedimdmtBox e Jenkins a possivel
existéncia de uma sazonalidade de ordem 4, os osdglstados serdo o de
Alisamento Exponencial de Holt a dois parametras de Winter Aditivo. O modelo

Aditivo sera utilizado, pois a sazonalidade pa@msstante.

Tabela 5.7: Valores otimizados das constantes aédzacdo AEHoIlt a 2 parametros e AEWinter - SPSS

AEHolt a dois parametros AEWinter Aditivo
a y Soma de quadrados do Errp & y 0 Soma de quadrados do Erro
0,83 0,000 2,01718 0,86 0,000 0,000 1,83963

A tabela 5.7 nos mostra que o parametro de suaozaisamento que minimiza a
soma dos quadrados dos erros de previsdo no mé¢odaHolt éa =0,83, enquanto a
constante de suavizacdoé igual a zero, indicando que a tendéncia de enestd ao
longo do tempo ndo estd presente. Para o métodimter Aditivo o parametro de
suavizacgao/alisamento & =0,86 e as constantgs e o0 iguais a zero, novamente a
tendéncia ndo estad presente. Por este motivo,asusds o modelo de alisamento

exponencial simples.

Tabela 5.8: Valores otimizados das constantes aldzacao para AES - SPSS
AES

a Soma de quadrados do Erro

0,86 3,54194
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Pelo ajuste do modelo de AES obtemwms= 0,86, entdo este modelo serd o

escolhido como o melhor modelo para se fazer piesifuturas.

Assim, as previsdes obtidas para o0 modelo de Bienkins estdo apresentadas a

seqguir.

Tabela 5.9: Previs6es 1 passo-a-frente e EQM manaodelos ARIMA (100)(10Q)e Interv. (Fev0l,
MaiOl e Dez02) e AES - SPSS

Previsfes Individuais
Data Valor Real ARIMA (100)(100) com Interv. AES
(Fev01, MaiO1 e Dez02)
Out/04 6.503 6.839 6.818
Nov/04 6.895 6.594 6.546
Dez/04 7.754 6.818 6.845
Jan/05 8.215 7.831 7.630
Fev/05 7.984 8.220 8.136
Mar/05 8.393 7.787 8.004
EQM(*) - 274.843 260.751

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previsdes efagé@o ao valor real

A tabela 5.9 apresenta as previsdes 1 passo-&fpamd os métodos de Box e
Jenkins e Alisamento isoladamente. Verificamos gaea o primeiro método as
previsbes calculadas, a excecdo dos meses de @405, subestimam os valores
reais. O segundo método possui 0 mesmo comportandntprimeiro, porém as
previsdes apresentam valores inferiores ao primaétodo na maioria dos casos, a

excecao dos meses de dez/04 e mar/05. Contudo @pieSenta o EQM menor.
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Tabela 5.10: Previsdes 6 passos-a-frente e EQMgsamdelo® ARIMA (100)(100), e Interv. (FevO01,
MaiOl e Dez02) e AES - SPSS

Previsbes Individuais
Data Valor Real ARIMA (100)(100) com Interv. AES
(Fev01, MaiOl1 e Dez02)

Out/04 6.503 6.821 6.818
Nov/04 6.895 6.895 6.818
Dez/04 7.754 6.800 6.818
Jan/05 8.215 6.863 6.818
Fev/05 7.984 6.865 6.818
Mar/05 8.393 6.693 6.818
EQM (%) - 1.163.578 1.128.307

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previsdes efagé@o ao valor real

Na tabela 5.10 as previsfes 6-passos-a-frenteladésutanto para o modelo de
Box e Jenkins quanto de AES subestimam os val@esede na maioria das vezes, a
excecdo do més de out/04 tanto para o primeirotquEara o segundo método. O EQM

do AES é menor do que o método de Box e Jenkins.
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5.1.2 Andlise utilizando csoftwareMinitab

Como foi visto na sec¢do anterior os dados da s&té@o analisados apds a

aplicacdo da transformacéo logaritmica.

5.1.2.1 Método Maxima Verossimilhanca

O MINITAB utiliza o método de maxima verossimilhan@ara estimar os
parametros do modelo ARIMA.

Abaixo mostramos o ajuste do modelo AR(1) a ségaiitmica pois, de acordo
com os graficos da funcdo de autocorrelacédo e autdacado parcial (vistos na figura

5.8) este seria 0 modelo mais adequado.

Tabela 5.11: Estatisticas modelo AR(Método de Maxima Verossimilhanca - MTB

Parametro Estimativa Desvio-padrad p-valor
Constante 0,3461 0,024 0,000
] 0,956 0,051 0,000

A tabela 5.12 nos mostra as estatisticas forneqdhs Minitab para averiguar

adequacéo do modelo ajustado.

Tabela 5.12: Estimativas modelo AR(1) — Mét. de Méerossimilhanca - MTB

Variancia Residual 0,02997

Teste de Box-Pierce Estatistical p-valor
12 23,6 0,009
24 42,3 0,006
36 65,3 0,001
48 80,6 0,001

Observamos que o0 modelo AR(1) ajustado para a s&mneostra significativo pois
o valor p € menor que 0,05. Neste caso, obtivemss0,9599 com desvio-padrao de
0,0508. Pelas estatisticas do teste de Box-Piere@lores observados nos lags 12, 24,
36 e 48 sédo todos maiores que o valor tabeladg dandicando que os residuos ndo
séo ruidos brancos.

Os valores dos parametros e desvio-padrdo séo ia@seras estimativas

encontradas no SPSS, um resultado que ndo seseadepja que os dosoftwares
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utilizam o mesmo procedimento de estimacdo. ComoMidITAB n&o existe a
possibilidade de alterarmos os parametros de cgéneia, nao foi possivel checar se a
diferenca nas estimativas se deve a diferenteériost de convergéncia adotados.
Contudo faremos a analise de residuos, pois comeoadiiteriormente o objetivo é
encontrar o melhor modelo que se ajusta aos dadaséa software.

Pela figura 5.16, verificamos a existénciaalgliers na série em concordancia
com a analise do SPSS. Observamos também que drMBNéncontra uma estimativa
mais adequada para o primeiro valor ajustado q&®8S, pois o valor do primeiro

residuo estd bem préximo dos demais.

Residuos AR(1) LnProduto A
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Figura 5.16: Gréfico da série de residuos modelo AR(1) no teniddB

As funcBes de autocorrelagdo e autocorrelacdo ghaffeigura 5.17) da série

mostram a presenca ks significativos.
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Figura 5.17: Funcdes ACF e PACF do Logarimto da série — MTB

Realizamos testes de normalidade dos residuos del;m&R(1) e verificamos

que para o teste de Kolmogorov-Smirnov os residédosnormais (p>0,150), enquanto

que para o teste de Anderson Darling os residuos@eguem uma distribuicdo normal

(p=0,039). Este é outro resultado que difere doomtinado no software SPSS, pois

naquele caso, o teste de Kolmogorov-Smirnov indaigtribuicdo ndo normal para os

residuos.
Box-Plot dos Residuos AR(1) LnProduto A
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Figura 5.18: Box-plot - residuos modelo AR(1) — Mét. Max. Vesimsilhanca - MTB

Pela figura 5.18 confirmamos a presencaod#iers como visto nas analises do

SPSS. Porém, o ajuste de modelos ARIMA no MINITA®R mos permite inserir as
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variaveis intervencfes que se fazem necessariaguste do modelo. Assim, vamos
tentar ajustar estes modelos usando o procedingentmalise de regressao disponivel

no MINITAB. Os resultados sao apresentados na pra€ecao.

5.1.2.2 Método de Minimos Quadrados

O uso do método de minimos quadrados serd neaessdma incluirmos as
variaveis intervencdes no modelo. Somente a titldocomparacdo do método de
estimacédo, vamos estimar o modelo AR(1) atravéaidenos quadrados. Isto significa

construirmos a seguinte equacgéo de regressao:
Y, =t @Yy +U,

e estimarmosgy por minimos quadrados.

Tabela 5.13: Estatisticas modelo AR(1) — Métoddid@mos Quadrados - MTB

Parametro Estimativa Desvio-padrag p-valor
Constante 1,574 0,454 0,001
) 0,825 0,051 0,000

Tabela 5.14: Estatisticas de ajuste modelo AR{M§gtedo de Minimos Quadrados - MTB
Variancia Residual 0,02673

RS staco 79,5%

Observamos que o modelo AR(1) ajustado pelo métiedminimos quadrados
também se mostrou significativo e apresenta o \@doparametrog =0,825 (desvio-
padrdo = 0,051) bem menor do que o obtido no métiedmaxima verossimilhanca
¢=0,956 (desvio-padrdo = 0,051). Neste caso, a astiande ¢ estd bem mais
distante da regido de nao estacionariedade.

Pela tabela 5.14 observamos que as estatisticapteamas para o modelo AR(1)

sdo bem razoaveis, pois segundo o valor Rfy,.., aproximadamente 80% da

variabilidade é explicada pelo ajuste e a variaresadual € bem pequena.

A seguir faremos a analise de residuos para o m@d®(1).
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Figura 5.19: Residuos no tempo e Box-plot modelo AR(1) — MétMin. Quadrados - MTB

Pela figura 5.19, grafico de residuos no tempoemsnos a presenca de alguns

outliers que sédo confirmados pelo box-plot. Estes picosreef-se aos meses de

maio/01 e dezembro/02, o que mostra a necessidadealusdo da analise de

intervencdo como visto na secao anterior. Assiostajemos o modelo AR(1) com a

inclusédo das intervencgdes (IndMaiOl e IndDez02).

Tabela 5.15: Estatisticas modelo AR(1) com Integées - Mét. de Min. QuadradeMTB

Parametro Estimativa Desvio-padrad p-valor
Constante 1,625 0,378 0,000
7] 0,817 0,043 0,000
IndMaiO1 0,579 0,137 0,000
IndDez02 0,517 0,137 0,000

Tabela 5.16: Estatistica de ajuste modelo AR(hterV. (Mai/01 e Dez02) — Mét. de Min. Quadrados -

MTB

Variancia Residual

0,01843

2
Rajustado

85,8%

Observamos que o modelo AR(1) com as variaveisvienedes em mai/Ol e

dez/02 também se mostrou significativo, orgge0,817 com desvio-padréo de 0,043. A

estatistica doR ..., € de 85,8% (para o modelo sem a intervencdRf 9., era de

79,5%), enquanto a variancia residual para o modefo a intervencao foi igual a

0,0184 (sem a intervencao era de 0,0267), indicgnéaa inclusédo das intervengdes no

modelo melhora o ajuste.
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A seguir apresentaremos a andlise de residuos gpanadelo AR(1) com as

variaveis intervengées em maio/01 e dezembro/02.

Pela figura 5.20 observamos que os residuos estdorao de um valor médio e

gue no box-plot ndo ha presencaoddiers

Residuos LnProdutoA(t-1) e Interv.(Mai01 e Dez02) Residuos LnProduto A(t-1) e Intervengoes (Mai/01 e Dez02)
0,4 0,4
g 0,31 g 0,3
% 0,24 g o
-zu 0,14 %
5 £ o
00 5
< ™ 0,04
'§ -0,1 =
& 2 014
-'I -0,21 %
g 2 021
g 034 g ,
-0’4< T T T T T T T T T T T T = -0'3<
Month jan jul jan jul jan jul jan jul jan jul jan jul
Year 1999 2000 2001 2002 2003 2004 -0,4+
Figura 5.20: Residuos no tempo e Box-plot modelo AR(1) com iecbes (MaiOl e Dez02) — Mét.
Min. Quadrados - MTB
Foram feitos testes de normalidade para os residioosnodelo AR(1) e
Intervencdes (Mai/01 e Dez02) e verificamos queessduos seguem uma distribuicéo
normal por apresentarem um valor p > 0,05. No wstanderson Darling (p = 0,708) e
Kolmogorov —Smirnov (p > 0,150).
As fungbes de autocorrelagcdo e autocorrelacdo ghadds residuos nao
apresentam nenhulag significativo, conforme figura 5.21.
ACF - Residuos LnProdutoA(t-1) e Interv.(MaiO1 e Dez02) PACF - Residuos LnProdutoA(t-1) e Interv. (MaiO1 e Dez02)
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Figura 5.21: ACF e PACF dos residuos modelo AR(1) com InterieagMaiOl e Dez02) — Mét. Min.
Quadrados - MTB
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O modelo AR(1) com variaveis interven¢des (Mai/ODez/02) sera escolhido

como o melhor modelo que se ajusta a série do firadluno software MINITAB, por

apresentar o maior valor da estatistica R, .., além de apresentar o valor do

parametrog mais distante da regido de ndo estacionariedamte residuos terem o

comportamento de um ruido branco.

O modelo ARIMA(100)(000) e Intervencdes (Mai0l ezD®) estd representado a
sequir:

Ln(Y,) =1625+ (0579P,, + (0517)P,.,, + 0817Ln(Y,_,) +u,

ail

1 set= maio de 2001
{0 C.C.

b= 1, set=dezembro de 2002
7o, c.c.

A proxima analise sera ajustar os modelos de aéistormexponencial. Como dito
anteriormente, existe uma possivel tendéncia pasitbs dados e uma sazonalidade de
ordem 4, entdo ajustaremos o0os modelos de Holt & piametros e o de Winter
Aditivo.

Tabela 5.17: Valores otimizados das constantesaldzacéo para AEHolt a 2 parametros e AEWinter —
Mét. Min. Quadrados - MTB

Estimativas AEHolt a dois parametros AEWinter Aditi
a 0,79 0.79
y 0,03 0.03
o - 0,00
MAPE 1,58376 1,67055
MAD 0,13962 0,14798
MSD 0,03295 0,03640

A tabela 5.17 nos mostra que o parametro de sugiozalisamento que minimiza

a soma dos quadrados dos erros de previsdo noandto8lEHoIt éa =0,79, enquanto
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a constante de suavizac@e0,03, indicando que existe uma tendéncia muita@ea,
Para o método de Winter Aditivo, o Minitab ndo ggusutomaticamente as constantes,
e a constante inicial que consideramos no ajusteed@odelo foi o valor do parametro
de suavizacgao/alisamento que minimiza a soma ddrag@s no ajuste do AEHolt.
Assim, para o método de Winter Aditivo temos queasmmetros do AEHolt =0,79,
¥=0,03 ed =0,00, indicando que a sazonalidade néo esta peesens dados. Como o
parametro de tendéncia no AEHolt foi muito pequexostaremos o modelo de AES
para vermos se as estatisticas desse novo modaelmedbores do que o primeiro. A

tabela 5.18 apresenta os valores otimizados pAlgamento Exponencial Simples.

Tabela 5.18: Valores otimizados das constantesaldzacao para AES — Mét. Min. Quadrados — MTB

Estimativas AES
a 0,84
MAPE 1,43405
MAD 0,12784
MSD 0,02965

Pelos ajustes da tabela 5.18, verificamos que celoate AES sera o escolhido
como o melhor modelo para se fazer previsbes fitp@ apresentar oS menores
valores das estatistica MAPE, MAD e MSD.

Com base nos melhores modelos ajustados pelo métedBox e Jenkins e
alisamento faremos as previsdes. No Minitab os edescolhidos foram o AR(1)

com variaveis intervencdes (Mai/01 e Dez/02) eatisnto Exponencial Simples.

Tabela 5.19: Previsdes 1 passo-a- frente e EQMgzanaodelos AR(1) e Interv. (MaiO1 e Dez02) e AES
- MTB

Data | Valor Reaw Previsfes Individuais
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AR(1) com Interv.

(Mai0l e Dez02) AES
Out/04 6.503 6.831 6.827
Nov/04 6.895 6.629 6.552
Dez/04 7.754 6.965 6.840
Jan/05 8.215 7.674 7.605
Fev/05 7.984 8.044 8.121
Mar/05 8.393 7.866 8.004
EQM(¥) - 229.155 266.647

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previsdes efagé&o ao valor real

As previsbes 1 passo-a-frente obtidas na tabel@ &gresentam o mesmo
comportamento obtido no software SPSS, ou seji tmra o0 modelo de Box e Jenkins
quanto de AES as previsfes subestimam os valoregrag a excecdo dos meses de
out/04 e fev/05. O menor EQM é do método de Bosrikids.

Tabela 5.20: Previsdes 6 passos-a-frente e EQMgsameodelo® AR(1) e Interv. (MaiOl e Dez02) e

AES — MTB
Previsdes Individuais
Data Valor Real AR(1) com Interv.
(MaiO1 e Dez02) AES
Out/04 6.503 6.828 6.827
Nov/04 6.895 6.892 6.827
Dez/04 7.754 6.945 6.827
Jan/05 8.215 6.988 6.827
Fev/05 7.984 7.024 6.827
Mar/05 8.393 7.053 6.827
EQM(¥) - 830.220 1.114.202

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previsdes efagédo ao valor real

Apenas para 0 més de out/04 as previsbes 6 padsmse calculadas
superestimam o valor da série, sendo que a predisawv/04 do modelo de Box e
Jenkins esta praticamente igual ao valor real. @QomEQM também é do método de

Box e Jenkins.
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5.1.3 Analise utilizando o software E-Views

O software E-Views tem condefaulto método de minimos quadrados.

As analises serdo com base na transformacao logzaitcomo foi visto nas
secbes anteriores. O ajuste do modelo da sérigittogza € o AR(1) devido as
caracteristicas apresentadas pelas funcdes deoaetacdo e autocorrelacdo parcial
(figura 5.8).

Tabela 5.21: Estatisticas modelo AR(1) - E-Views

Parametro Estimativa Desvio-padrag p-valor
Constante 8,9785 0,1169 0,000
@ 0,8255 0,0509 0,000

Pelo ajuste do modelo AR(1) verificamos que o patéony é significativo e se
encontra fora da area de ndo estacionariedadevadeué de 0,825 e desvio-padréo
igual a 0,051. No Minitab, o ajuste desse modelbzamdo Minimos Quadrados
apresentoug =0,82465, praticamente idéntico ao do E-Views. @wvehk constante no
E-Views deve ser calculada, pois ele s6 fornecstimativa da média do processo.
Assim, temos (1-@g)u =c= (1-0,8253 * 89785=15667. No Minitab este valor foi
de 1,5743.

Tabela 5.22: Critérios de adequacéo modelo ARELYiews

Modelo AR(1)
AlC -0,760076
BIC -0,694797
Funcéo de Verossimilhanga 27,84260
Soma de quadrados 1,755460
Variancia Residual 0,026598
2
Rajustado 0,795967

Os critérios de adequacao analisados para 0 méd{b) encontrados foram de

79,6% para oR},.q.» 0,026598 para a variancia residual e fungéo dessenilhanca

igual a 27,84. Segundo estes critérios, podemasidenar razoavel o ajuste do modelo,

uma vez que quase 80% da variabilidade é explipatamodelo, conforme resultado
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7

do Rjjustado e a variancia residual € pequena. Valores simsilaaes resultados

encontrados no Minitab.

Pela figura 5.22, observamos que os residuos go ldo tempo encontram-se em
torno de um valor médio proximo de zero, porémterisalguns residuos que destoam

dos demais.
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Figura 5.22: Gréfico de residuos modelo AR(1) — E-Views

Os picos destoantes, ou sejapatliersreferem-se aos meses de fev/01, mai/Ol e
dez/02. Como o E-Views nao possibilita a construdgiam Box-plot, nos basearemos
somente no grafico de residuos para identificaesegiossiveisoutliers Assim,
ajustaremos o0 modelo AR(1) incluindo as variavess igtervencdo na analise do
modelo.

Na tabela 5.23 temos 0 ajuste do modelo AR(1)aervahcdes em fev/01, mai/01
e dez/02.

Tabela 5.23: Estatisticas modé&dr(1) e Interv. (Fev01, Mai01 e Dez02[-Views

Parametro Estimativa Desvio-padréao p-valor
Constante 8,992 0,116 0,000
@ 0,854 0,043 0,000
IndFev01 -0,.313 0,102 0,003
IndMaio1l 0,366 0,102 0,001
IndDez02 0,373 0,102 0,001
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Observamos que o parametgp = 0,8543 aumentou em valor absoluto quando
comparado ao valor do ajuste do modelo AR(1) em@e8,8255, apesar de também
se encontrar fora da regido de nédo estacionarie@adeo fato é que o paramety e

todas as intervencdes foram significativas. A camist neste caso € dada por
l-@)u=c= (1-08543*89916=13098.

Tabela 5.24: Critérios de adequag&o do modelo A&(iderv.(Fev0l,Mai0l e Dez02}-Views

Modelo AR(1)
AIC -1,118
BIC -0,955
Funcéo de Verossimilhanga 43,028
Soma de quadrados 1,123
Variancia Residual(SE) 0,018
Rjjustado 0,863

Comparando as estatisticas dos critérios de ad&gudg modelo AR(1) e

intervencdes (fev/01, mai/01 e dez/02) com o mod®R(1l), observamos que as
estatisticas AIC, BIC, fungdo de verossimilhang,.., € soma de quadrados foram

melhores para o modelo AR(1) com intervencdes.

No gréafico de residuos ao longo do tempo (figur23%. observamos que os
residuos estdo em torno de um valor médio préxienpedo.
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Figura 5.23: Grafico de residuos modelo AR(1) com interv. (#@y/mai/01 e dez/02) — E-Views
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As funcdes de autocorrelacédo e autocorrelacaogbaias residuos modelo AR(1)
e intervencdes (fev0l, maiOl e dez02), nos moste mp 4°lag o p-valor foi

significativo, conforme € apresentado na tabel&.5.2

Tabela 5.25: Critérios de adequacédo modelo AR(t)ezv. (Fev/01, Mai/01 e Dez/01) - E-Views

Autocorrelation

Partial Correlation

AC

PAC

Q-Stat

Prob

.
.
.

**l

**l i

1 0.059
2 -0.073
3 -0.186
4 -0.266
5 -0.044
6 -0.018
7 0.053
8 0.185
9 0.067
10 0.064
11 -0.039
12 0.115
13 -0.079
14 0.059
15 -0.230
16 -0.120
17 0.146
18 0.066
19 0.109
20 0.042
21 -0.154
22 -0.138
23 -0.095
24 0.031
25 0.024
26 0.180
27 0.013
28 -0.009
29 -0.155
30 -0.165
31 0.061
32 -0.092
33 0.007
34 0.024
35 -0.047

36_0.199

0.059
-0.076
-0.179
-0.262
-0.061
-0.102
-0.058

0.094

0.025

0.072

0.026

0.251
-0.009

0.188
-0.207
-0.049

0.103
-0.005
-0.023
-0.035
-0.129
-0.220
-0.022
-0.064
-0.096

0.053

0.021

0.012
-0.092
-0.062

0.023
-0.117
-0.013
-0.086
-0.075

0.117_

0.2476
0.6277
3.1614
8.4331
8.5791
8.6048
8.8278
11.536
11.897
12.230
12.354
13.470
14.017
14.328
19.067
20.390
22.376
22.794
23.939
24.116
26.511
28.488
29.445
29.549
29.613
33.287
33.305
33.315
36.240
39.670
40.154
41.262
41.269
41.350
41.669
47.545

0.428
0.206
0.038
0.073
0.126
0.183
0.117
0.156
0.201
0.262
0.264
0.300
0.351
0.162
0.157
0.131
0.156
0.157
0.192
0.150
0.127
0.133
0.163
0.198
0.124
0.153
0.187
0.137
0.089
0.102
0.103
0.126
0.151
0.172

0.077

Pela estatistica de Jarque-Bera (igual a 2,585)reséduos seguem uma
distribuicdo normal, pois o valor da probabilidagesignificancia € maior que 0,05 ( p=
0,2746).

Como nas funcdes da ACF e PACF verificamos que @agi9oi significativo
estaremos ajustando também o modelo ARIMA (100)¢1€&8m intervencdes (fev0l,
maiOl e dez02).
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Observamos que para o ajuste do modelo ARIMA (10@) com intervencdes

(fev01l, maiOl e dez02) os parametrgs-0,891 e ®,=-0,301 foram significativos.

Quando comparados ao modelo AR(1) e AR(1) com vatedes (fevOl, maiOl e

dez02) vemos que o valor do parame{@oaumentou um pouco, pois no primeiro

modelo ¢=0,825 e no segundogy=0,854. A constante é calculada por:

(1- - ® + @) = c = [(1- 08913+ 0,3010+ (- 08913+ 0,301)] = 1,2759.

Tabela 5.26: Estatisticas do modelo ARIMA (100)(i@0nterv. (Fev01l, Mai0l e Dez0O2[-Views

Parametro

Desvio-padrao

Estimativa p-valor
Constante 9,021 0,121 0,000
@ 0,891 0,042 0,000
®, -0,298 0,123 0,019
IndFev01 -0,296 0,093 0,002
IndMaiO1 0,358 0,094 0,000
IndDez02 0,366 0,092 0,000

Tabela 5.27: Critérios de adequacédo modelo ARIM20J(100) e Interv. (Fev0l1, Mai01 e Dez02k-

Views

Modelo AR(1)

AIC -1,169

BIC -0,967

Funcéo de Verossimilhanga 43,408

Soma de quadrados 0,965
Variancia Residual(SE) 0,129

R;justado 0,811

Pelos resultados dos critérios de adequacao dolondédMA (100)(100) com
intervencdes (fev0l, maiOl e dez02) apresentadosbeda 5.27 observamos que para
todas as estatisticas este modelo é melhor quandpatado ao AR(1) e AR(1) com
intervencdes (fev0l, maiOl e dez02) por apres@stanenores valores das estatisticas

AIC, BIC, variancia residual, soma de quadrados @&omvalor da funcdo de

verossimilhanca. Apenas para a estatiﬁfﬁgado nao apresenta o melhor ajuste, porém

esta também é alta (81,1%). O modelo que apresentoelhor R; ..., foi 0 AR(1)

com intervencdes (86,3%).
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Pela figura 5.24 observamos que os residuos est&dorao de um valor médio

préximo de zero. 03
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0.0

-0.14

-0.2
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SRR R R N R RN AR RN R
1999 2000 2001 2002 2003 2004

|— Res. ARIMA100100_4 e Interv]
Figura 5.24: Grafico de residuos modelo ARIMA(100)(19@)interv. (fev/01, mai/01 e dez/02) - E-
Views

Pela tabela 5.28 observamos que as funcbes deomelacdo e autocorrelacao

parcial apresentam o By significativo, pois p-valor < 0,05.

Tabela 5.28: Funcbes ACF e PACF dos residuos m@RIMA(100)(100) e Interv. (Fev/01, Mai/01 e

Dez/02) - E-Views

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
] ] 1 0.026 0.026 0.0458
R H. 2 0.161 0.161 1.8026
i i 3 0.176 0.190 3.9427 0.047
] ] 4 0.022 0.022 3.9775 0.137
] ] 5 0.011 0.053 3.9855 0.263
R o] 6 0.078 0.122 4.4326 0.351
] ] 7 0.029 0.053 4.4931 0.481
R N 8 0.139 0.099 5.9415 0.430
] ] 9 0.018 0.057 5.9666 0.544
N I 10 0.133 0.168 7.3442 0.500
R | | 11 0.089 0.044 7.9817 0.536
I ] 12 0.158 0.210 10.018 0.439
] ] 13 0.031 0.022 10.099 0.522
N N 14 0.135 0.244 11.635 0.475
i o | 15 0.254 0.215 17.194 0.191
i Ho 16 0.128 0.058 18.646 0.179
[ N 17 0.123 0.093 19.996 0.172
I | 18 0.112 0.010 21.156 0.173
] | | 19 0.009 0.010 21.163 0.219
] | | 20 0.006 0.001 21.166 0.271
R *| | 21 0.156 0.177 23.552 0.214
] x| | 22 0.043 0.235 23.736 0.254
] | | 23 0.041 0.010 23.907 0.298
O *| | 24 0.085 0.115 24.667 0.313
] *| | 25 0.049 0.061 24.925 0.354
] N | 26 0.061 0.004 25.335 0.388
] N | 27 0.015 0.042 25.361 0.442
] N | 28 0.034 0.002 25.500 0.491
i A | 29 0.163 0.065 28.716 0.375
R A | 30 0.112 0.116 30.284 0.350
] A | 31 0.027 0.085 30.375 0.395
] A | 32 0.012 0.061 30.393 0.446
] N | 33 0.021 0.063 30.454 0.494
] *| | 34 0.025 0.063 30.546 0.540
R *| | 35 0.073 0.088 31.315 0.551
N I 36 0.210 0.179 37.973_  0.293
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Pela estatistica do teste de Jarque-Bera=1,7669950e113347, entdo nao
rejeitamos a hipétese nula, ou seja, os residgpgeseuma distribuicdo normal.

Alguns modelos foram ajustados incorporandag 3, mas nenhum apresentou
parametros significativos. Tentamos ajustar tamlb@mmodelo com a parte média
movel sazonal, ARIMA(100)(001) ao invés do auto-regressivo sazonal, mas o
parametro MA sazonal néo foi significativo.

Entdo o modelo mais adequado para se fazer previsturas é o
ARIMA(100)(100), com intervencdes (Fev0l, MaiOl e Dez02):

Ln(Y,) =1,276- (0,289 P, o, + (0359P,., + (037DP,.,,, + 0891Ln(Y, ) - 0,301Ln(Y,_,) - 0,268.n(Y, ;) +u,

ail

set= fevereiro de 2001

onde: PR, :{L
0, c.c.

{l set= maio de 2001
0 c.c.

b= 1 set= dezembro de 2002
7o, c.c.

A seguir ajustaremos 0os modelos de alisamento expmd. Como visto pela
figura 5.1 parece existir uma possivel tendénce darlos, assim estaremos ajustando

0os modelo de Winters Aditivo e o Alisamento Expariaihde Holt a um parametro.

Tabela 5.29: Valores otimizados das constantesaézacao AEHoIt a um parametro e AEWinter - E-

Views
AEHolt a um parametro AEWinter Aditivo
a y Soma de quadrados do Errp & y 0 Soma de quadrados do Erro
0,81 0,03 2,046796 0,86 | 0,00 0,00 1,834686

Pela tabela 5.29 observamos que o parametro dezagaw/alisamento que
minimiza a soma dos quadrados dos erros de prensdnetodo de Winter Aditivo é

a =0,86 e as constantgse J iguais a zero, hovamente a tendéncia nao estarnees

Este resultado foi o mesmo encontrado no SPSS.oPaEtHolt é a =0,81, enquanto a
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constante de suaviza¢do=0,03 indicando que existe uma pequena tendénssimA

estaremos ajustando o modelo de alisamento expahsimples.

Tabela 5.30: Valores otimizados das constantesald@zacao para AES - E-Views

AES
a Soma de quadrados do Erro
0,85 3,147001

Pelo ajuste do modelo de AES obtemas =0,85. Comparando a soma de
guadrados do Erro entre os ajustes dos modeloEtolae AES observamos que o0 a
SQE do primeiro modelo (AEHolt) € menor que a doSAERssim o0 modelo de
Alisamento Exponencial de Holt € o melhor paraazeif previsbes futuras.

As previsdes dos melhores modelos tanto para odméte Box e Jenkins quanto
de Alisamento estdo demonstradas abaixo.

Tabela 5.31: Previsdes 1 passo-a- frente e EQMgzanaodelo® ARIMA (100)(100) e Interv. (Fev01,
MaiOl e Dez02) e AEHolt - E-Views

Previsdes Individuais
Data Valor Real ARIMA (100)(100), com Interv.
AEHolt
(Fev01, MaiOl1 e Dez02)

Out/04 6.503 7.061 6.897
Nov/04 6.895 6.849 6.599
Dez/04 7.754 7.038 6.876
Jan/05 8.215 8.010 7.655
Fev/05 7.984 8.368 8.196
Mar/05 8.393 7.938 8.162
EQM(¥) - 203.784 237.672

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previsdes efag&o ao valor real

Pela tabela 5.31 observamos que as previsdes b-@dsnte para o modelo
ARIMA subestima os valores reais da série nos mdsesov/04, dez/04, jan/05 e
mar/05, enquanto que para o ajuste do modelo AEiattde parte também subestima
os valores reais da série, excecdo do més de ma&/@5método de Box e Jenkins

apresenta o menor erro quadratico médio.
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Tabela 5.32: Previsdes 6 passos a frente e EQMogaradelo® ARIMA (100)(100), e Interv. (Fev01,
MaiOl e Dez02) e AES - E-Views

Previsdes Individuais

Data Valor Real ARIMA (100)(100) com Interv.
AEHolt
(Fev01, MaiOl e Dez02)
Out/04 6.503 8.269 6.897
Nov/04 6.895 8.269 6.938
Dez/04 7.754 8.269 6.979
Jan/05 8.215 8.270 7.020
Fev/05 7.984 8.270 7.062
Mar/05 8.393 8.270 7.103
EQM (¥) - 895.169 783.292

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previsdes efagé&o ao valor real

Pela tabela 5.32, o método de Box e Jenkins supeees valor real da série na

maioria dos meses, excecdo do més de mar/05. N Eetificamos que apenas para

0 meses de out/04 e nov/04 a previsdo superestiaboreal, para os demais valores

as previsbes 0 comportamento é contrario. O meQ € apresentado pelo método

do Alisamento Exponencial de Holt.
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5.2 Comparagoes entre os softwares SPSS, MinitalkzevViews

Nesta se¢do estaremos comparando os trés softdesesevendo as principais
diferencas, vantagens e desvantagens quanto aaloné® estimacdo, andlise de
residuos e previsoes.

Para o SPSS o default do método de estimacdo delmARIMA é o de Maxima
Verossimilhanca. Neswoftwaretemos a possibilidade de mudarmos alguns critéieos
convergéncia para o calculo das estimativas e tamb@s possibilita a inclusdo de
variaveis indicadoras no ajuste do modelo. No @jdes métodos de alisamento o SPSS
nos da os parametros dos modelos otimizados.

O Minitab utiliza o0 método de maxima verossimilhaeomo padréo para estimar
os parametros do modelo ARIMA, porém ndo permitén@usdo de variaveis
indicadoras no ajuste do modelo. A necessidadaediieséo de varidveis indicadoras no
ajuste do modelo é suprida utilizando o métodoedeessao. Para o ajuste dos métodos
de alisamento, o Minitab ndo otimiza automaticamesg constantes do método de
Winters.

No E-Views odefault do ajuste do modelo ARIMA é o método de minimos
quadrados. Neste software também temos a posaibélidde incluir variaveis
indicadoras no ajuste do modelo. J4 para o ajussendétodos de alisamento ele
também nos da os valores das constantes otimizados.

Na analise de residuos, verificamos que o SPSStarglguns valores iniciais
para se calcular as previsbes em modelos autossgps, assim 0S primeirgs
residuos de um AR] podem ter valores bem destoantes dos demais,osend
aconselhavel a eliminacdo destes pontos para kearem andalise de residuos de ajuste
apresentadas pelo SPSS. Para verificarmos se idsiggesséo ruido branco no SPSS,
podemos obter o grafico da série no tempo, as é&mode autocorrelacdo e
autocorrelacao parcial e também os testes de Karwegsmirnov e Shapiro-Wilk. As
estatisticas para averiguar a adequacdo dos modélms AIC, BIC, funcdo de
verossimilhanca e variancia residual.

O Minitab ndo apresenta os problemas apresentaglosSPSS no célculo dos
residuos. Para averiguarmos se os residuos s&olmaiico o Minitab também nos da o

grafico de residuos no tempo, as funcées ACF e PAG$testes de Anderson-Darling

94



e Kolmogorov-Smirnov. As estatisticas de testea paanalise de adequacgédo do modelo
ajustado sdo dadas apenas pelas estatisticasicianésidual e o Rajustado.

No E-Views, o 1° residuo, assim como no Minitabpkdam ndo apresenta
incoeréncia com os demais calculados pelo modeistajo a série. A analise para
verificagcdo se os residuos sdo ruido branco tamimnda o grafico dos residuos no
tempo, as fungbes ACF e PACF e o teste de Jargue-Beste software ndo temos a

possibilidade de construcdo do grafico de Box-Plat.estatisticas para averiguar a

adequac&o do modelo s&o: AIC, BIR....,, € variancia residual.

Tomando todas as consideracOes citadas acima\@sias analises feitas nas

secOes anteriores, observamos que:

= Ao ajustar o modelo AR(1) no SPSS e no MINITAB,nd@ o método de maxima
verossimilhanga, obtivemos resultados um poucorefifes para o parametig

(ver tabela 5.33).

Tabela 5.33: Comparacao entre os modelos ajusted8®SS e Minitab

A Estimativa
Parametro ——g5eg Minitab

] 0,936 0,956
Erro padrad 0,036 0,051

= Ainda para o modelo AR(1), o teste de Kolmogorow8av apresenta valores bem

diferentes: no SPSS encontramos p <0,05, enquanttiimtab p>0,150
= Comparando os softwares Minitab e E-Views utilizand procedimento de
Minimos Quadrados, verificamos que para o ajustenddelo AR(1) os resultados

sao bastante parecidos.

Tabela 5.34: Comparacao entre os modelos ajustadibbnitab e E-Views

A Estimativa
Parametro Minitab E-Views
Constante 1,574 1,567

@ 0,825 0,826
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= Os modelos finais, ou seja, os mais adequadososbtdh cada software foram
diferentes: No SPSS - ARIMA(100)(1Q® Intervencdes (Fev0l, MaiOl e Dez02),
no Minitab - AR(1) e Intervencbes (Mai0l e DepO2 no E-Views -
ARIMA(100)(100)4 com intervencgdes (Fev01, MaiOl ezD2).

Para compararmos os modelos escolhidos dentroddescdtware, separamos as 6

ultimas observacdes da série e calculamos o EQMouoe tabela a seguir.

Tabela 5.35: Comparativo do EQM obtido dos melhatedelos ajustados no SPSS,

MTB e E-Views para as previsdes 1-passo-a-frente

Software ARIMA EQ'\,/Alxlisamento

SPSS 274.843 260.751
Minitab 229.155 266.647
E-Views 203.784 237.672

Pela tabela 5.35 observamos que para as previsbgmsso-a-frente o E-Views
apresenta os menores valores do erro quadraticamnadto para o modelo ARIMA

qguanto para o modelo de Alisamento Exponencial.

Tabela 5.36: Comparativo do EQM obtido dos melhatedelos ajustados no SPSS,

MTB e E-Views para as previsdes 6-passos-a-frente

EQM
ARIMA Alisamento

SPSS 1.163.578 1.128.307
Minitab 830.220 | 1.114.202
E-Views 895.169 783.292

Software

Na tabela 5.36 temos 0 EQM calculado para as [@revieealizadas a 6-passos-a-
frente, verificamos que para o ajuste do modeloM¥Rb Minitab apresenta o menor
EQM enquanto que para o ajuste do modelo de Aliston® E-Views possui 0 menor
EQM.
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5.3 Combinacé&o de Previsbes

Como dito anteriormente o objetivo principal desaédalho é estudar e comparar
alguns métodos de combinacfes de previsfes, oldidages de técnicas estatisticas
conhecidas em analise de séries temporais. Neéteslas estaremos considerando
apenas as previsdes 1 passo-a-frente pelo fatbaslas apresentadas no capitulo 4
terem sido desenvolvidas e testadas apenas paréipeside previsdes. A combinacéo
sera calculada apenas para o0 modelo que apresentoelhores previsdes, ou seja, com
menor EQM (Erro Quadratico Médio). Assim, estareressolhendo o software E-
Views por ter apresentado o menor EQM tanto pareétmdo de Box e Jenkins quanto

para o AEHolt. As andlises de combinacdes de giesisstdo apresentadas a seguir.

Tabela 5.37: Previsdes 1 passo a frente e EQMapapanbinagdo com pesos iguais (Método 1)

Data Valor Real | Previsoes das Combinagdes
Out/04 6.503 6.979
Nov/04 6.895 6.724
Dez/04 7.754 6.957
Jan/05 8.215 7.833
Fev/05 7.984 8.282
Mar/05 8.393 8.050

EQM (*) - 207.346

(*) EQM - Erro Médio Quadratico darevisdes em relacdo ao valor real

Na tabela 5.37 foi calculada a combinacdo de piesisonsiderando o método 1,
e foi verificado que para a maioria das observa@i@g04, dez/04, jan/05 e mar/05) as
combinag¢des subestimam os valores reais. O errdr@fico médio da combinagéo é
superior ao EQM do meétodo individual do modelo ARINR03.784) e inferior ao
EQM calculado para o AEHolt (237.672).
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Tabela 5.38: Previsdes 1 passo a frente e EQMmi@ioacéo usando pesos inversamente proporcionais
(Método 2 - Peso 2)

Previsées das
Data ‘I/?ézglr Combinagdes
v=1 v =6
Out/04 | 6503 | 7.018 6.991
Nov/04 | 6895 | 6.682 6.727
Dez/04 | 7754 | 7.034 6.963
Jan/05 | 8215 | 7.868 7.876
Fev/05 | 7.984| 8.348 8.301
Mar/05 | 8393 | 8.109 8.027
EQM (%) - 193.588 | 206.686

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previs@sn relagdo ao valor real

A tabela 5.38 apresenta o calculo das combinadiiesando o método 2 — Peso
2, observamos que tanto pavaigual a 1 ou 6, as previsdes também subestimam os
valores reais da série para a maioria dos mesefOthaez/04, jan/05 e mar/05). O erro
quadratico médio para a combinacgéo utilizanddl € melhor em relacdo @=6 em
13.098 unidades e também € o menor EQM quando cadgpaos modelos individuais
ARIMA (100)(100), com Interv. (Fev0l, MaiOl e Dez02) e AEHolt, gde 203.784 e

237.672 respectivamente.

Tabela 5.39: Previsdes 1 passo a frente e EQMmhioacdo usando pesos inversamente proporcionais
(Método 2 - Peso 3)

Previsdes das Combinagdes
Dat Valor

ata Real U=1e v=1e U=6e U=6¢e

a=05 | a=09 | a=05 | a=09
Out/04 | 6503 | 7.018| 7.018| 6.988  6.985
Nov/04 | 6895 | 6.733 | 6.773| 6.732  6.732
Dez/04 | 7754 | 6.999 | 6994 6.963  6.962
Jan/05 | 8215 | 7.896 7.908 7.861 7.848
Fev/05 | 7984 | 8.331 8.322| 8.299 8.291
Mar/05 | 8393 | 8.048 | 8.009| 8028  8.038

EQM (¥) - 200.509| 202.277| 207.449| 206.751

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das previsbesrefacao ao valor real
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A tabela 5.39 apresenta as combinagfes calculamasocmétodo 2 — Peso 3,
verificamos quev=1 e a=0,5 ou 0,9 apresentam menor erro quadratico médio
comparado aos métodos individuais: modelos ARIMB0§{100) com Interv. (Fev01,
Mai0l e Dez02) e AEHolt cujo valores dos EQM’'s s&03.784 e 237.672
respectivamente. Para as previsdes das combinagaedov =6 e a =0,5 ou 0,9 o erro
quadratico médio apresentam valores superioresnaongado no modelo individual
ARIMA. Quanto as previsfes observamos que paratoddé2 — Peso 3 independente
ao valor da constante utilizada, as previsfes siules os valores da série em grande
parte dos meses (nov/04, dez/04 e jan/05).

Tabela 5.40: Previsdes 1 passo a frente e EQMmihinacdo usando pesos baseados em regressao
(Método 3 - Peso 4)

Valor Previsdes das Combinagdes

Real W =1 W=15 W =2
Out/04 | 6503 | 6.897 6.897 6.897
Nov/04 | 6895 | 6.599 | 6.599 6.599
Dez/04 | 7754 | 6.876 | 6.876 6.876
Jan/05 | g215| 7.655| 7.655| 7.655
Fev/05 | 7984 | 8.196 | 8.196 8.196
Mar/05 | 8393 | 8.162 8.162 8.162

EQM (¥) - 237.672| 237.672| 237.672

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das prées em relacéo ao valor real

Data

Na tabela 5.40 utilizou-se 0 método 3 consideram@m®eso 4 para 0s seguintes
valores de W: 1; 1,5 e 2 com as respectivas combinagfes déspes. E foi
verificado que para todos os valores\ileobtivemos o mesmo EQM, isto foi devido ao
fato do peso obtido para todos os valores\tker sido negativo. Observamos também
que o EQM obtido é bem superior ao EQM individualndodelo ARIMA (203.784) e
igual ao EQM do AEHolt (237.672). As previsdes sapgmam 0s valores reais da

série nos meses de out/04, fev/05 e mar/05.
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Tabela 5.41: Previsdes 1 passo a frente e EQM minacao usando pesos baseados em regressdo
(Método 3 - Peso 5)

Valor Previsbes das Combinagdes

Real | w=1 | w=15 | w=2
Out/04 | 6503 | 7.018 6.995 7.002
Nov/04 | 6.895 | 6.783 6.732 6.722
Dez/04 | 7754 | 6.99 6.967 6.968
Jan/05 | g 215 | 7917 7.863 7.866
Fev/iO5 | 7984 | 8323 8.307 8.314
Mar/05 | 8393 | 7.997 8.030 8.034

EQM (*) - 202.323 | 208.026 | 209.393

(*) EQM - Erro Médio Quadratico das pisdes em relagdo ao valor real

Data

A tabela 5.41 apresenta as previsdes para o0 M&oed®eso 5 para os valores de
W: 1; 1,5 e 2. Observamos que para os meses dé4oat/fev/05 as previbes
superestimam os valores reais da série. Verificaarapém que pard/ =1 apresenta o
menor EQM comparados aw$=1,5 e 2, e comparando o valor do EQM quawdel

este é menor do que os valores encontrados panatogos individuais.

Pela tabela 5.42, comparando os valores dos eunadrd@ticos meédios calculados
das previsfes individuais com as combinagfes dé@spes, observamos que para o
Método 2 - Peso 2 @=1 apresenta o0 menor EQM dentre todos os errosraficus
médios calculados para as combinacdes e os métatiesluais. Observamos tambéem
que para o Método 2 — Peso 3 parel e a=0,5 ou 0,9 também apresenta menor EQM
quando comparado aos meétodos individuais. O MéBod®eso 4 apresentam 0s piores
valores de EQM dentre todas as combinac¢des indeptnd valor d&V, entretanto € o
mesmo valor encontrado para a previséo individaaltsamento Exponencial de Holt.
Verificamos também que para este mesmo Método &so B eW=1 o EQM

encontrado (202.323) é menor comparado aos valoseemétodos individuais.
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Tabela 5.42: Comparacéo do erro quadratico médie &tdos os métodos

Método Constantes | EQM
ARIMA (100)(100), com Interv.
(Fev01, MaiOl1 e Dez02) 203.784
AEHolt - 237.672
Método 1 — Peso 1 - 207.346
U=1
Método 2 — Peso 2 193.588
U=6 206.686
v=lea=0,5 200.509
U=1ea=0,9
Método 2 — Peso 3 202.277
U=6ea=0,5 207.449
v=6ea=09 206.751
W=1 237.672
Método 3 - Peso 4 W=1,5 237.672
W=2 237.672
W=1 202.323
Método 3 — Peso 5 W=1,5 208.026
W=2 209.393

Contudo, observamos que para algumas combinacOpsedisdes para o banco
de dados em estudo, estas apresentam desempenhoramelue as previsdes
individuais dos modelos: ARIMA (100)(1Q0gom Interv. (Fev0l, MaiOl1 e Dez02) e
AEHolt. Sdo estes: Método 2 para Peso 2=, Peso 3 e&v=1 e a=0,5 ou 0,9 e
Método 3 — Peso 5 pakil =1.

Assim, de acordo com os valores dos erros quadsativédios da tabela 5.42
podemos conclui que o Método 2 é o mais apropnia se obter previsdes para este

banco de dados.
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CAPITULO 6

CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho foi direcionado ao estudo das combes de previsdes, cujos 0S
métodos utilizados foram o de Box e Jenkins e Alesato Exponencial, para séries na
area de telefonia celular.

No primeiro momento tentou-se identificar o melhwydelo que se ajustaria aos
dados, através das andlises de Box e Jenkins elddadke Alisamento Exponencial em
trés softwares (SPSS, Minitab e E-Views). Nesta,fdsi necessaria a andlise de
intervencdo devido ao comportamento das sériesagresentavam picos destoantes.
Estes picos sédo explicados por fatores externagpaesa, que foram omitidos por sigilo
da mesma.

Num segundo momento, o estudo foi direcionado pamaalise de combinacdes
de previsbes em que utilizou-se os melhores métodosduais ajustados a série no E-
Views, que foi o software que apresentou o mendvi@ra as previsdes calculadas a
1 passo-a-frente. Nesta analise verificamos que mhaterminados métodos de
combinacBes as previsdes obtidas foram melhoresaguealculadas pelos métodos
individuais, e o Método 2 foi o melhor método, cofmioverificado pelo valor do EQM.

A experiéncia no dia a dia, em empresas deste, pwtemostra que, mesmo que
0s modelos ajustados neste trabalho tenham tidonglgroblemas quanto a sua
adequacao, os resultados obtidos, tanto utilizanelis6es com os modelos individuais
quanto para as combinacgfes de previses, aindanstmres que os calculos feitos
dentro da empresa.

Os calculos da empresa séo realizados levando eta a@xperiéncia que se tem
na area de telefonia mével, sendo que varios iddies sdo considerados nos calculos
de previsédo, tais como: carteira total do més, marde novos clientes, trafego entrante
e sainte, dentre outros. A ferramenta utilizada garfazer os calculos € wdell, sendo
os calculos utilizados baseados na vivéncia quéese nesta area, conforme dito
anteriormente. Como os célculos efetuados pelaegaprao tém nenhum embasamento

cientifico, a técnica de analise de previsdo asizdi aqui apresentada certamente sera
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mais eficiente. Assim, a implementacdo desta navdlise poderd trazer muitos
beneficios a empresa, que se encontra num meroauuetitivo.

A(s) possivel(éis) direcao(bes) para futuro(s) attadys) poderia(m) ser o(s)
estudo(s) de Longa Dependéncia, devido ao fatoattr do parametrgg estar muito
préximo da regido de nao estacionariedade. Aléno,déxistem outros modelos para
séries temporais, como regressao em séries termpaai modelos estruturais, que

podem ser usados para modelar a série e fazenmdsnagdes.
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ANexo 1: Estatisticas dosviodelos SARIMA(010)(001), e

SARIMA(010)(100), para a 12 diferenca da Série com a transformacéo

logaritmica

Estatisticas do modelo SARIMA(010)(0@1)

Parametro Parametro Desvio-Padrdo p-valor
Constante 0,018 0,023 0,448
O} -0,117 0,128 0,361

Estatisticas do modelo SARIMA(010)(180)

Parametro Parametro Desvio-Padrdo p-valor
Constante 0,018 0,024 0,453
@, 0,142 0,126 0,264
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Anexo 2: Sobrefixacdo doModelo AR(1) para a série com a transformac&o

logaritmica.

Estatisticas do modelo AR(1) AR(2)

Parametro Parametro Desvio-Padrdo p-valor
Constante 8,629 0,340 0,000
0] 0,816 0,120 0,000
@ 0,135 0,120 0,262
Estatisticas do modelo ARMA(1,1)
Parametro Parametro Desvio-Padrdo p-valor
Constante 8,632 0,337 0,000
0] 0,957 0,030 0,000
6, 0,127 0,126 0,320
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ANnexo 3. Analise de residuos —~Modelos: AR(1) AR(4) e Intervencdes

(Fev01, MaiO1 e Dez02) e ARIMA (100)(10§)

Modelo AR(1) AR(4) e Intervencdes (Fev0l, MaiOlezD?2)

Parametro

Desvio-padréo

Parametro p-valor
Constante 8,574 0,395 0,000
(] 0,948 0,068 0,000
@, 0,020 0,068 0,767
IndFev01 -0,320 0,106 0,004
IndMaiOl 0,371 0,106 0,001
IndDez02 0,368 0,106 0,001
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ANexo 4: analise ARIMA (100)(100),

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C 8.993225  0.113280  79.38943  0.0000
AR(1) 0.839242  0.059503  14.10430  0.0000
SAR(4) -0.151650  0.125862 -1.204887  0.2329
R-squared 0.702792 Mean dependent var 8.949844
Adjusted R-squared 0.693048 S.D. dependent var 0.296945
S.E. of regression 0.164517  Akaike info criterion -0.725864
Sum squared resid 1.651018 Schwarz criterion -0.624666
Log likelihood 26.22765  F-statistic 72.12184
Durbin-Watson stat 2.363877 Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted AR Roots .84 Ad+.44i A4+ .44 -.44 - A4i
_ =44 - 44
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