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Resumo

Na nossa sociedade cada vez é mais importante a criacdo de modelos que nos ajudem a
compreender os fendmenos que nos rodeiam, assim como fazer os mais diversos tipos

de previsoes.

Dos diversos tipos de dados disponiveis e recolhidos para posterior anélise, serdo neste
trabalho tratados aqueles que sao recolhidos em intervalos de tempo iguais (horas, dias,
semanas, etc), ao longo de um periodo mais ou menos longo, ou seja as Series

Temporais.

Escolher 0 modelo mais fiavel, o que da as previsdes mais fidedignas, sempre foi um

proposito e uma preocupacdo para a Estatistica ao longo dos tempos.

Neste trabalho, sdo focados em particular os modelos do tipo ARIMA e a Anélise
Espectral Singular, como ferramentas de trabalho na analise e previsdo de séries

temporais.

Pretendeu-se contribuir um pouco para melhorar a abordagem da anélise e previsdo das

séries temporais, ilustrando com exemplos e recurso ao software R e ao Gretl.

Palavras-chave: Séries Temporais, modelos ARIMA, Analise Espectral Singular,
software R e Gretl




Abstract
Abstract

In our society it is increasingly important to create models that help us understand the

phenomena that surround us as well as make the most varied types of forecasts.

Of the various types of data available and collected for further analysis, in this study we
process data collected at equal time intervals (hours, days, weeks, etc.) over a shorter or

longer period, that is to say, time series.

Choosing the most reliable model, which provides the most reliable forecasts, was

always a purpose and a concern for statistics over time.

In this work, we focus on particular models of ARIMA type and Spectral Simple
Analysis as work tools in the analysis and forecasting of time series.

The aim is to compare these two techniques, contributing a little to improve the

approach to the analysis and forecasting of time series.

Key Words: Time Series, ARIMA models, Singular Spectrum Analysis, software R
and Gretl
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Introducao

1. Introducéo
Previsao ; Pre.vi.sdo; Sf (lat praevisione)

Acto ou efeito de prever; conjuntura
Léxico: Dicionario de portugués online

Ao longo da histdria da Humanidade, a necessidade de compreender os fendmenos e de

os prever, sempre foram uma preocupacao.

Para tomada de decisdes na agricultura (plantacdo, aplicacdo de fertilizantes, etc),

meteorologia (previséo do tempo)

Compreender e prever fendmenos, em que a informacdo (dados) é recolhida em
intervalos de tempo iguais (horas, dias, semanas, etc), ao longo de um periodo mais ou

menos longo é uma faceta particular da estatistica, a analise de séries temporais.
No capitulo 2 sera efectuada uma descricdo breve das séries temporais.

Para a analise de séries temporais e posterior previsao de resultados, varios métodos e
modelos podem ser utilizados de acordo com o seu tipo. Este trabalho centraliza-se
sobre os chamados modelos ARIMA (capitulo 3) e um método mais recente a analise

espectral singular (capitulo 4).

Posteriormente, no capitulo 5 sera feita uma andlise de dois conjuntos de dados, nimero
de suinos abatidos mensalmente em Victoria (Pigs) e producdo mensal de leite (Milk),
que correspondem a duas séries temporais de caracteristicas completamente diferentes,

de modo a ter uma visdo mais ampla das diferencas na aplicacdo das duas metodologias.

Para a analise e tratamentos dos dados foram utilizados os softwares Gretl e R de modo

a verificar quais os que mais se adequavam a cada um dos diferentes métodos.

Pretendeu-se ao analisar conjuntamente estas duas metodologias, contribuir para um
melhor esclarecimento relativamente a abordagem na analise e previsdo das series

temporais.

Seré efectuada uma analise a literatura especializada, de modo a permitir aferir uma

analise conjunta dos métodos ARIMA e da analise espectral singular.
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2. Séries Temporais

2.1. Histéria

Na sua generalidade, os métodos de previsdo analisam valores passados para prever
valores futuros. Até ao inicio dos anos 20 do século passado, as previsbes eram
realizadas com a extrapolacdo simples de um valor global, ajustado em funcdo do

tempo.

Uma importante contribuigdo para o desenvolvimento de ferramentas e métodos para a
andlise de séries temporais deve-se ao trabalho de Yule (1927), em que o autor refere
gua uma série temporal deveria ser vista simplesmente como a realizacdo de um
processo estocastico. O autor criou o modelo auto-regressivo (AR), em que o valor

previsto dependia dos valores passados.

Nos anos seguintes os peritos da area da estatistica, foram realizando os seus trabalhos e
estudos, com base em que o comportamento de uma série dependia dos modelos

lineares e do ruido.

Contudo, os modelos lineares mostram-se insuficientes para a analise de séries
temporais, em virtude de a maioria das séries reais apresentarem fortes tendéncias de
ndo linearidade (CHAVES, 1991).

Para combater estas dificuldades, a partir de 1950, iniciaram-se novos estudos na area
da previsdo de séries temporais, tendo sido criada a técnica de alisamento exponencial.
Foi também nesta época, com o aparecimento do computador que se iniciou uma

evolugdo acentuada nos métodos de previséo.

Um trabalho que € considerado uma referéncia na histéria da previsdo com séries
temporais é o livro de Box and Jenkins (1976). Este livro integrou todo o conhecimento
existente até a data relativamente as séries temporais, no que respeita a estimagédo de
parametros, identificacdo e previsdo. Estes autores abordaram a construcdo de modelos
estocasticos no dominio do tempo para séries temporais discretas, que eram 0 mais
simples possivel, com numero minimo de parametros e satisfazendo portanto um

critério de parcimonia. Os autores consideraram que a escolha deste critério se devia ao
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facto de estes modelos serem capazes de revelar algo sobre a natureza dos processos que
geram as séries temporais e a possibilidade de esses modelos serem utilizados para a

obtencdo de previsdes Optimas de valores futuros das series.

Recentemente Gooijer and Hyndman (2006), apresentaram uma analise dos trabalhos
mais importantes realizados na area de previsdes de séries temporais nos Gltimos 25

anos em todo o mundo.

2.2  Objectivo das Séries Temporais

Segundo Granger (1977) o proposito inicial da analise de séries temporais é tirar
inferéncias sobre as propriedades ou caracteristicas basicas do mecanismo gerador do

processo estocastico das observacdes da série.

Ao analisar uma série temporal, espera-se que nesta exista uma causa relacionada com o

tempo, que influenciou os dados e que possam continuar a influencia-los futuramente.

Para Barbancho (1970) € através da abstraccdo de regularidades contidas nos fendmenos
observaveis de uma série temporal que existe a possibilidade de se construir um modelo

matematico como representacao simplificada da realidade.

Os objectivos de se analisar uma série temporal sdo segundo MORETTIN e TOLOI
(1981) e CHAFTFIELD (2000), os seguintes:

1. Descricdo: Determinar as propriedades de uma série como, por exemplo, o
padréo de tendéncia, a existéncia de alteracdes estruturais e sazonalidades, etc.
Antes de se tentar modelar e prever uma determinada série de tempo, é desejavel
ter uma ideia preliminar dos dados, para obter descrever algumas das suas
principais propriedades. Isto serd uma ajuda muito importante na realizacdo do

processo de modelagéo.

2. Explicacdo/Modelacdo: Encontrar um modelo estatistico adequado que permita

explicar o comportamento da série no periodo observado.
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3. Previsdo: Estimar valores futuros de uma Série Temporal, com base em valores
passados.

4. Controlo de processos: Boas previsfes permitem ao estatistico, tomar medidas

de forma a controlar um determinado processo.

As series temporais e modelos dindmicos, podem ser usadas em quatro areas de

aplicacdo distintas Box et al (1994 ):

1. A previsdo de valores futuros de uma série temporal dados valores anteriores e
correntes.

2. A determinagdo da fungédo de transferéncia (tranfer function) de um sistema
sujeito a inércia — a determinacdo de um modelo entrada-saida (input-output)
que permite mostrar no resultado de um sistema o efeito de qualquer série de
valores da entrada dada.

3. O uso de variaveis de entrada, indicadoras nos modelos de fungdes de
transferéncia para a representacdo e avaliacdo dos efeitos de eventos de
intervencdo invulgares no comportamento da série temporal.

4. O desenho de esquemas de controlo por meio dos quais, 0s potenciais desvios
dos valores de saida do sistema obtidos a partir de um objectivo pretendido
poderdo, na medida do possivel, ser compensados pelo ajustamento dos valores

de entrada da série.

Em biologia, uma parte que pode ser isolada para se realizar um estudo sobre ela, em
que se conhecem as influéncias internas e externas actuantes, da-se 0 nome de sistema.
Os sistemas que evoluem no tempo sdo especialmente classificados como sistemas
dindmicos (Torres, 2001). Um sistema dindmico, de uma forma geral, pode estar sob a
accao de p sinais de entrada e revelar o seu comportamento por meio de g sinais de
saida, em que a variavel independente t representa o tempo. Assim sendo estes sinais de
entrada e saida de um sistema dinamico poderdo ser vistos como séries temporais, ou

seja, valores de uma determinada grandeza em funcéo do tempo (TONG, 1996)
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2.3  Tipo de Séries Temporais

2.3.1 Séries Temporais estocasticas.

Para CHAFTFIELD (2000) a maioria das séries temporais sdo estocésticas, ou
aleatdrias, em que o futuro é apenas parcialmente determinado por valores passados,

sendo 0 modelo para estas series muitas vezes chamado de um processo estocastico.

Um processo estocastico pode ser descrito como uma familia de varidveis aleatdrias
{x1:x2,» w, Xt E T} indexadas no tempo, onde T é um conjunto ordenado de indices.

Esta notacdo é usada quando as observacdes ndo sdo igualmente espacados no tempo

MORETTIN e TOLOI (1981) afirmam que uma série temporal estocastica é
estacionaria se a sua média, variancia e autovariancia (em diferentes fases) permanecem
as mesmas. Estas caracteristicas verificam-se em qualquer periodo em que se faca a

medicdo ou seja, ndo variam com o tempo.

As propriedades estatisticas de um conjunto finito de dados da série {x1 X2, ...,xn,} €

X, serdo sempre semelhantes as de um conjunto {x1+h,x2+h,,...,xn+h,} € X, para

qualquer valor inteiro de h.

Sentido estrito - quando a distribuicdo conjunta de qualquer conjunto de variaveis, ndo
se modifica quando transferimos as variaveis no tempo.
F(xi,xj s e X ) = F(xi+h,xj+h s e Xkt h )

Sentido débil — quando o primeiro e segundo dados da série sdo constantes e a
Covariancia entre duas variaveis depende somente da sua separacao temporal.
EX) =u
Var(X,) = o2

vy, t—k)=y({t t+k)=y(k) com k=0,%1,%2, ...




Séries Temporais

Na literatura encontra-se também uma forma alternativa de descrever um processo
estocastico estacionario, por meio de sua funcdo de densidade espectral ou espectro, que

é discreta e em que a transformada de Fourier de {y,} seréa:
fw) = %(yo +2Y - vrcoswk), para0 <w <

A funcdo descreve como a variancia global do processo € distribuida ao longo de

diferentes frequéncias de zero até a frequéncia Nyquist, z.

No trabalho de CHAFTFIELD (2000) o autor refere ainda que as duas funcdes {yk} e f
(o) sdo equivalentes e complementares. Uma andlise baseada principalmente em
estimativas de uma funcéo de autocorrelacdo (ou autocovariancia) é chamada de analise
no dominio do tempo. Uma analise que se baseia principalmente no espectro é chamada
de analise no dominio da frequéncia ou andlise espectral. Por vezes é necessario fazer a
analise baseada em ambas as funcdes, mas em séries temporais de previsdo é bastante

raro usar métodos no dominio da frequéncia.

Alguns exemplos de processos estocasticos estacionarios:

e Processo Ruido Branco. ARIMA (0,0,0)

e Xi=a;

e Processo Homogéneo de ordem 1. ARIMA (1,0,0)

o VX;=a;

e Processo Autoregressivo de ordem (p). ARIMA (p,0,0)

o Xy =01x+ -+ Dpxep ta

e Processo Média Mdével de ordem (q). ARIMA (0,0,9)

o Xi=as+06,a; 1+ +0650;4

e Processo ARIMA (p,0,q)

o Xi=01x g+ +Dpxip ta+ 60104+ -+ 00,4
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2.3.2 Processo Estocasticos ndo estacionarios

Uma série temporal estocastica é ndo-estacionaria quando a sua média varia com 0

tempo e/ou € a varidncia que varia com o tempo. Nestas séries s é possivel determinar

uma parte dos dados, pelo que geram piores previsdes que as séries estacionarias.

As propriedades estatisticas de um conjunto finito de dados da série {x1 X2, ---'xn,} €

X, serdo diferentes das de um conjunto {x1+h,x2+h,, ...,xn+h,} € X, para pelo menos

um valor inteiro de h. A série pode ser considerada:

Série temporal ndo estacionaria em média - quando o nivel da série ndo é estavel

no tempo, podendo ter tendéncia crescente ou decrescente:

E(xt) # U

Série temporal ndo estacionaria nas covariancias — quando a variancia ou as

covariancias variam com o tempo:
Var(x,) # o*
vyt t—k) =yt t+k)

Passamos a citar alguns dos exemplos de processos estocasticos nao
estacionarios:
Passeio Aleatdrio, ARIMA (0,1,0):
(1-B)x; = a;
Processo Alisamento Exponencial Simples:
(1-B)x; =1 —-6,B)a;
Processos Integrados ARIMA (p,d,q):

(1-¢,B—-—0,B°)(1-B)*, = (1—-9,B— - 0,B%)a,
Processos de Memoria Longa:
(1_B)dxt:at _0.5<d<0.5

Processo ARFIMA (p,d,q):

0,(B)Viz, = §,(B)a, -05<d<0.5
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2.3.2 Séries temporais - Continuas e discretas, univariadas e multivariadas.

Sendo uma série temporal um conjunto de observacGes, medidas sequencialmente
através do tempo, estas podem ser referentes a seéries temporais de tempo continuo ou
discreto. Serdo séries temporais de tempo continuo se os valores forem recolhidos de

uma forma continua ao longo do tempo, caso contrario serdo de tempo discreto.

Numa série temporal de tempo continuo, a variavel observada é tipicamente um variavel
continua, em que os valores sdo registrados continuamente, como por exemplo os dados
da actividade cerebral registrada por uma maquina de EEG ou o registo da maré de um

rio durante um ano.
T={tt; <t<t,}
T =[0,24]

Um exemplo de uma série temporal discreta no tempo serd o registo da producdo de
leite ente entre 2012 e 2013:

T= {tl 2 ""'tn}
T=4{01/2012,--,12/2013}

O meétodo usual de andlise de uma série temporal continua no tempo consiste em
amostrar os dados em intervalos de tempo iguais, de modo a converté-la numa série
temporal de tempo discreto. Segundo CHAFTFIEL (2000) pouca ou nenhuma
informacdo é perdida por este processo, desde que o intervalo de agrupamento seja
suficientemente pequeno. Mais, este autor refere que as séries de temporais discretas

podem surgir em trés formas distintas, a saber:

1. Sendo amostrados a partir de uma série continua (por exemplo, temperatura medida
em intervalos de tempo de uma hora). Tais dados podem surgir tanto por amostragem de
uma serie temporal continua, ou porque as medicGes sdo tomadas apenas uma vez uma

hora);

2. Ao serem agregadas ao longo de um periodo de tempo (por exemplo, as vendas totais

em sucessivas meses);
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3. Como uma série inerentemente discreta (por exemplo, o dividendo pago por uma

empresa em anos sucessivos.

As séries temporais podem também ainda ser classificadas como univariadas se as
observacdes sdo Unicas e registadas sequencialmente durante intervalos de tempo iguais
(dias, més, anos, etc.) ou multivariadas se as observacdes sdo mdltiplas. Estas
observacdes serdo do tipo Y; (t), -, Y, (t), t € T, como por exemplo as vendas semanais

de uma determinada firma Y; (t) e valor investido em publicidade Y, (t)

2.4  Tendéncia e sazonalidade das séries temporais

As duas principais fontes de variagdo na maioria das séries temporais séo a tendéncia e
a variacdo sazonal, existindo contudo algumas variacdes ciclicas e flutuacoes irregulares
que ndo se devem desprezar, de acordo com o0s especialistas desta area. Um
comportamento muito importante é a tendéncia, que podera ser definida como um
comportamento de longo prazo da série temporal. Este tipo de variacdo estd presente
guando uma série exibe constantes crescimentos ou declinios, em sucessivos periodos

de tempo.

Se considerarmos que a série temporal ndo apresenta componente sazonal podemos

considerar o modelo:
Zt = Tt + at

sendo a, uma variavel aleatéria com média zero, variancia 2 e T, o estimador da

tendéncia.
Depois de estimada a tendéncia T, podemos considerar uma série ajustada:
Yt = Zt - T‘t

Um outro processo que se utiliza para retirar a tendéncia consiste em fazer sucessivas

diferengas da serie original até encontrar uma série estacionaria.

AZy =7y —Z44
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Um dos problemas na verificagdo da tendéncia de uma série temporal, prende-se com a
necessidade de saber se os dados séo independentes, dado que a maioria dos testes se
baseia nessa hipotese. Os testes mais utilizados para detectar tendéncias sao os testes de

Wald-Wolfowitz, o teste de Cox-Stuart, o teste de Mann-Kendall e o teste de Spearman.

A percepcdo da tendéncia depende, em parte, da duracdo da observacdo da série
temporal. Além disso, a decomposi¢do da variacdo sazonal e das componentes de

tendéncia poderédo néo ser independentes.

A variagdo sazonal € um tipo de variagio em que padrbes semelhantes de
comportamento se repetem em periodos de tempo iguais, geralmente durante o ano, mas
também podem ser periodos semanais, mensais ou trimestrais. Sdo exemplos destas
variacdo sazonal o padréo de vendas para gelados que é sempre mais elevada no verao,
os ciclos de acasalamento e reproducdo dos animais, as variagdes de temperatura numa
determinada regido registadas anual ou diariamente. Para se reconhecer variagdes
anuais, a serie temporal devera ter no minimo quatro anos completos (16 trimestres ou

48 meses por exemplo).

A sazonalidade pode ser dividida em dois tipos, determinista quando o padrao sazonal €

regular e estavel no tempo ou estocastica quando o padrdo sazonal varia com o tempo.

Os testes mais utilizados para estimar a sazonalidade séo o teste de Kruskal-Wallis (para
varias amostras independentes), teste de Friedman (indicado para varias amostras
dependentes/ emparelhadas) e o teste F, tendo sempre a preocupacgdo de retirar, caso

exista, a tendéncia da série.

Segundo CHAFTFIELD (2000) os métodos classicos funcionam bastante bem quando a
variacdo é dominado pela uma tendéncia linear regular e/ou sazonalidade regular. No
entanto, eles ndo funcionam muito bem quando a tendéncia e/ou efeitos sazonais véo
mudando ao longo do tempo ou quando os valores sucessivos das flutuacgdes irregulares

sdo correlacionados.

Se a série temporal tiver mais do que um componente nao aleatério, MORETTIN E
TOLOI (2006) propBem que se teste a existéncia de um deles (tendéncia ou

sazonalidade) depois da eliminac&o do outro componente.

10
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2.5  Métodos matematicos de previsao de séries temporais.

Um método de previsdo tem associado um conjunto de procedimentos que com base
num historico de dados permite prever qual sera o comportamento esperado dos dados,
a médio ou longo prazo. Para BARBACHO (1970) uma previsdo reflete uma
manifestacdo em relacdo aos sucessos desconhecidos num futuro determinado.

A previsdo ndo constitui um fim em si, mas um meio de fornecer informacGes e
subsidios para uma consequente tomada de decisdo visando atingir determinados
objectivos (MORETTIN, 1981).

CHAFTFIELD (2000) considera lamentavel que o termo "modelo de previsdo" seja
usado de maneira pouco rigorosa por muitos outros autores verificando que é, por vezes,

erradamente usado para descrever um método de previsao.

Ainda de acordo com WHEELWRIGTH (1985), os métodos de previsdo de séries
temporais, que se classificam como quantitativos, baseiam as suas previsdes na
extrapolacdo de caracteristicas de observacfes passadas e no inter-relacionamento entre
essas, fornecendo previsdes fidedignas se o futuro apresentar comportamento similar ao
passado.

WHEELWRIGTH (1985) afirma que a maioria dos métodos de previsdo de séries
temporais baseia-se na suposicdo de que as observacdes passadas contém todas as
informacgdes sobre o padrdo de comportamento da série temporal e esse padrdo é

recorrente no tempo.

Segundo CHAFTFIELD (2000), os métodos de previsdo podem ser classificados em

trés tipos :

(@) As previsdes Judgemental — que tém com base o julgamento subjectivo, a intuicéo,

‘dentro’ do conhecimento comercial e sem qualquer outra informacao relevante.

(b) os métodos univariados — em que as previsdes dependem apenas no presente dos
valores passados, de uma Unica série que se esta a estudar, podendo ser auxiliada por

uma funcdo do tempo ou por uma tendéncia linear.

(c) métodos multivariados — em que as previsdes de uma dada variavel dependem, pelo
menos em parte, dos valores de uma ou mais variaveis adicionais, chamados preditores

ou variaveis explicativas. As previsdes utilizando métodos multivariados podem

11
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depender de um modelo multivariado, envolvendo mais de uma equagao se as variaveis

forem dependentes.

Dado que existem inimeros métodos para previsdes de séries temporais e que, segundo
WHEELLRIGHT et al. (1994), nem sempre com 0s métodos mais complexos se obtém
os melhores resultados, serd necessario avaliar primeiro os beneficios dos varios

métodos, antes de iniciar uma previsdo de uma determinada série temporal.

Na escolha do método de previsdo que melhores resultados nos possa dar, € importante

ter em atencdo algumas destas medidas de erro:

e Comparacdo grafica;

e Diagrama de disperséo;

e Coeficiente de correlagéo;

e Erro quadratico acumulado;

¢ Raiz do erro médio quadratico (RMSE);
e Erro percentual absoluto (MAPE);

o FEftc.

Para CHAFTFIELD (2000) é também possivel classificar os métodos de previséo de
mais duas maneiras diferentes:

- Uma forma alternativa importante de classificar métodos de previsdo é entre 0s
métodos automaticos, que ndo requerem a intervencdo humana, e meétodos nao-
automaticos, 0s que requerem a intervencao humana.

- Uma outra classificacdo € entre métodos simples e complicados. Os métodos
univariados sdo geralmente mais simples do que os métodos multivariados, mas e é
sempre uma questdo de julgamento relativamente a dificuldade de cada método para

fazer uma previsao.

2.5.1 Meétodos simples de previsdo de series.

Muitos estudos que envolvem séries temporais utilizam métodos de previsdo simples,
para efectuarem a previsdo de valores futuros da série temporal através de observagdo

de valores passados da série em estudo.

12
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Segundo MORETTIN e TOLOI (1981) o objectivo destes métodos é identificar um
padrdo bésico presente nos dados histdricos da série e consequentemente prever futuros
valores. Dado que estes métodos estatisticos univariados, séo faceis de programar, o seu
custo informatico € pequeno e conseguem obter uma razoavel previsdo, estes métodos

sdo bastante utilizados.

2.5.1.1 Modelos de Média Mdével.

Os modelos de média movel utilizam a média das observacdes registadas, como
previsdo para um determinado periodo no futuro. Nestes modelos tem-se que as médias
maoveis podem ser simples, centradas ou ponderadas.

Segundo MORETTIN e TOLOI (1981) o termo média mdvel € utilizado porque a
medida que uma observacéo esta disponivel, a média das observacdes ¢ recalculada com

a utilizacao deste valor e desprezando o mais antigo.

Para os modelos que utilizam a média mével simples pode-se definir uma equacéo do

tipo:
xt_l + xt_z + e + xt_n
Xt =
n
em que: n (janela de observagdes) — niumero de observagdes.

X; —média.
Nestes modelos o nimero de observacbes é proporcional ao efeito do alisamento na

previsdo.

Dado que as séries temporais tém comportamentos diferentes deve-se:

e Utilizar uma janela de observacdes maior, para séries que apresentam muita
aleatoriedade ou pequenas mudancas nos seus padrdes, de modo a que o célculo
da média movel fique imune a ruidos e movimentos curtos.

e Utilizar uma janela de observacGes menor, para séries que apresentam pouca
flutuacdo aleatoria nos dados ou mudancas significativas, de modo a reagir mais

rapidamente a essas mudancas.
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2.5.1.2 - Alisamento exponencial.

Os modelos de alisamento exponencial dividem-se em: modelos de alisamento
exponencial simples, modelos de alisamento exponencial simples, modelos de Holt-

Winters com e sem sazonalidade.

2.5.1.2.1 - Modelos de alisamento exponencial simples.

Tal como os modelos de média mével os modelos de alisamento simples utilizam as
observacdes registadas, para determinar 0 comportamento das séries. Mas enquanto que
nos modelos de media mével simples, todas as observagdes usadas tém um peso igual
no calculo da previsdo, nos modelos de alisamento simples cada observacdo da série
tem um peso diferente. Neste modelo o valor das Gltimas observacdes sao evidenciadas
pela aplicacdo de uma constante de alisamento «, na previsdo no momento anterior.

A férmula para o calculo do alisamento exponencial é dado pela equacao:

Fyp=axe+ (11— a)F,

Em que: F;,, — representa a previsdo no tempo t+1,;
a (0 < a < 1) (constante de alisamento) — peso atribuido a observacao;
x, — observacao mais recente;

F; —valor da previsdo anterior.

Para valores de a pequenos, o0 peso das observagdes iniciais € maior na previsdao do
comportamento da série enquanto que valores de a maiores (perto de 1), serdo as

observacgdes recentes que mais afectaram a previséo.

2.5.1.2.2 - Modelo de Alisamento Exponencial Linear

Segundo MORETTIN e TOLOI (1981) se 0 modelo de alisamento exponencial simples
é aplicado para previsdo, em que a série temporal apresenta tendéncia para as
observagbes mais antigas entdo os valores reais poderdo ser superestimados ou

subestimados, pelo que o valor da previsdo podera ser posto em causa.
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Este método foi desenvolvido para reconhecer a presenca de uma tendéncia na série
temporal, melhorando assim o valor da previsdo, que serd dada pela seguinte equagéo:
Fion =S¢ + mTy
onde: S; designa a previsdo no tempo t e é dada por:
St =axg + (1 — a)(Se-1 + Te-1);
T; representa a componente de tendéncia e é dada por:
Ty = B(St = Se-1) + (1 = B)(Te-1);
a e 3 sdo coeficientes de alisamento.

2.5.1.2.3 - Método de Alisamento Exponencial Holt-Winter com sazonalidade.

Este método de previséo € similar ao método de alisamento exponencial linear, contudo
¢ capaz de estudar Séries Temporais que apresentam tendéncias sazonais e o valor da

previsdo serd dado pelas equacdes:

X
S; = a_I tl + (1 —a)(Se—1 + Ti—1)
t_

Ty = PS¢ — Se-1) + (1 — B)(T-1)
Iy = V;C_Z + (1 -y

Foom = (S + mT)li_14m
onde: I, - alisamento do factor de sazonalidade %;
t

| — intervalo de sazonalidade ;

¥ — peso atribuido ao factor de sazonalidade.

2.6 Analise de séries temporais

2.6.1 Teste de normalidade

Existem varios testes utilizados para averiguar se os dados de uma série temporal sao
normalmente distribuidos. Para os dados em estudo aplicaram-se o teste de Doornik-
Hansen, o teste de Shapiro-Wilk, o teste de Lilliefors e o teste de Jarque-Bera, que estdo
disponiveis no Gretl.
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Para estes testes a hipdtese nula é que os dados provém de uma distribui¢cdo normal, e a
hipotese alternativa é de que os dados ndo provém de uma distribui¢do normal.

2.6.2 Teste da raiz unitaria ou teste de estacionaridade.

Uma série temporal sera estacionaria se as suas propriedades ndo se alterarem ao longo
do tempo. A analise do grafico da série temporal podera dar uma ideia do
comportamento dos dados, mas é insuficiente para verificar se sera estacionaria.
Existem varios testes para fazer este estudo, baseando-se a maioria em encontrar uma
raiz unitaria. Segundo a literatura deve-se utilizar mais do que um teste de raiz unitéria
de modo a certificar a estacionaridade da série. Alguns dos testes mais utilizados sdo 0s

testes de Dickley-Fuller Aumentado, teste de Phillips-Perron e teste de KPSS.
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Teste de Dickley-Fuller Aumentado.

Este teste também € conhecido como teste ADF (Augmented Dickley — Fuller) e baseia-

se na seguinte regressao:

m
Aye =Byt ot +8yea + ) aibye s +2
i=1
com: [, — intercepto da série, também conhecido como drit da série;
B, — coeficiente de tendéncia ;
6 — coeficiente de presenca de raiz unitaria ;
m — nimero de desfasagens tomada na série;
Neste teste considera as seguintes hipoteses:
H, : 6 = 0 - Existe pelo menos uma raiz unitaria.

H, : § # 0 — A série ndo ¢ estacionaria.

Sera feita uma regressdo de Ay, em y;_q, Ay;_1, ... , Ay;4p—1 € de seguida calculada a

estatistica T, que sera dada por:

com: § - estimador para §;
se(8) — estimador para o desvio padrao do erro de §.

Os valores criticos da estatistica T séo calculados por Dickley e Fuller através de

simulacdo Monte Carlo.
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Teste de Phillips-Perron

Este teste € conhecido na literatura pela sigla PP e é uma generalizacdo do teste de
Dickley-Fuller para os casos em que o0s erros {e:},teZ sao correlacionados e,
possivelmente, heterocedasticos, considerando portanto as mesmas hipéteses, baseando-
se no estudo da seguinte regressao:

Aye =Byt ot +8ye 1+ ) aibye s +2
i=1
Particularmente neste teste, a estatistica Z é calculada por:

n?6? .
n - 25% (/1% _?O,H)

>

Z

Il
3

sendo:
n

R 1
Vin = n TiTi—j

i=1+j

2 1———\y
A = Fon + Z( q+1>y
1 n
_kzrf

i=1

com: ;- representado o residuo em y; utilizando estimadores de minimos quadrados
k — nimero de covariaveis na regressao

g — nimero de desfasagens utilizadas para calcular 12

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

correlacionado tera covariancias nulas e portanto A% = Yon. Por outro lado se o

~ L ox . ) 1 .
processo ndo for heterocedastico ficard se(6) = ~e Z sera dada por:
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Assim sendo Z transforma-se na estatistica de Dickley-Fuller e portanto, terd a mesma

distribuicdo da estatistica do teste ADF.

Teste KPSS

Este teste tem por finalidade determinar a estacionariedade numa série temporal e foi

criado por Denis Kwiatkowski, Peter C. B. Phillips, Peter Schmidt e Yongcheol Shin.

Comparando com os testes anteriores (ADF e PP), as hipOteses para determinar a

estacionaridade sdo trocadas, ou seja:
Ho = A série é ndo estacionaria;
H; = A série apresenta raiz unitaria.

Considerando Y; : t € N, as observagdes de uma série temporal, esta sera decomposta
em componentes de tendéncia determinista (&), passeio aleatorio (r;) e erro

estacionario (&;) sendo:
Vo= +n+te
Te = Te—1 + Ut
onde: u; - representa as flutuagfes do passeio aleatorio.

Considerando e;,t € N 0s residuos de uma regressdio em Yy explicado pelas
componentes de tendéncia, passeio aleatério e intercepto. O estimador para a variancia

dos erros da regressédo é dado por:

SQE
5z =22

E

Define-se a soma parcial dos residuos por:

t

St:Zet, t = 1,2,"‘,T

i=1
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a estatistica deste teste é definida por:

N SZ

t
LM = Z N252
t=1 €

Para a analise da estacionaridade das séries temporais a estudar foram utilizados os
testes que o programa GRETL tem a disposic¢éo, teste de Dickey-Fuller aumentado, teste
ADF-GLS e o teste KPSS.
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3. Modelos ARIMA

Neste capitulo sera feita uma andlise a metodologia de Box-Jenkins, para posterior

comparagdo com a modelacéo feita com Analise Espectral Singular.

3.1 Modelos autoregressivos (AR).

Quando se pretende utilizar a modelacdo ARIMA, na analise de séries temporais €
necessario, em primeiro lugar, identificar o modelo ARIMA que melhor se ajusta aos

dados em questéo.

Recorre-se principalmente as autocorrelacfes e autocorrelacfes parciais estimadas para

a escolha do modelo mais adequado.
a, € o erro aleatorio do modelo, com E(a,) =0 e Var(a,) = o2.

Descri¢cdo de um modelo AR.

O modelo AR(1) é um modelo autorregressivo de ordem p = 1 que assume grande

importancia, em que a série temporal X, definido por:
Xe =1 Xe g+ a;

onde:

¢, — parametro auto-regressivo de ordem 1;

X;_, — série de tempo desfasado um periodo;

a; —termo do erro do modelo;

Generalizando e considerando X;, t € Z, pode-se afirmar que se trata dum modelo

autorregressivo de ordem p (X;, ~AR(p) se:
Xt = o +d1Xe1 + -+ PpXip +ar

sendo: ®0, 1, .-, Pp Parametros reais.
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3.2 Modelos de média movel (MA).

Diz-se que um processo linear {X;,t € Z} é um processo de média mével de ordem g,

e designa-se por MA(Qq), se satisfaz a seguinte equacao de diferencas:
Xt = aft - Hlat_l — e = Qqat_q

onde , 64, ..., 6, séo constantes reais. e a,~N (0, c?).

3.3 Modelos autorregressivos e de médias méveis (ARMA).

Os modelos autorregressivos e de médias moveis designam-se por ARMA(q,p) e sdo a

juncédo dos modelos AR e MA e podem representar-se por:
Xe =91 Xe 1+ -+ PpXep+ar— 60101 — - —0ga,_4
O modelo ARMA(1,1) é um dos que mais se utiliza, pelo que:
Xe =91 X1+ —0Oap 4
A f.a.c.v. podera ser calculada por:
Vi = P1¥j-1 + P2¥jz + o+ Gp¥jp + ¥xa () — O1yx, (G = 1) — - = O¥ X, (G — P)
sendo yx,(j) a covariancia cruzada ente X; e «; e definida por:

L (=0, j>0,
V"a(’)={¢o j<o.

a f.a.c.v. sera definida por:

Yi = ¢1Vj—1 + ¢2Vj—2 + et ¢ij—p; j>q

e a f.a.c. sera definida por:
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¥ .
pj = y—; = $1pjo1+ Papjat o+ Dppjp > Qq

Se esta f.a.c. for infinita, a decrescer de acordo com exponenciais e/ou senoides
amortecidas ap0s “lag” p-g € um bom indicativo para a escolha do modelo ARMA(p,q)

para a analise dos dados.

3.4 Modelos autorregressivos integrados e de médias méveis (ARIMA).

Os modelos ARIMA sdo modelos estatisticos lineares para analise de séries temporais.
A abreviagio ARIMA em inglés significa “Auto-Regressive Integrated Moving
Average Model”, ou seja, auto-regressivo, integrado e médias moveis. Os termos auto-
regressivos correspondem a desfasagens da série e as médias moveis sdo as desfasagens

dos erros aleatorios.

Os modelos ARIMA (p , d, g) sdo em teoria, a classe mais geral de modelos para a
previsdo de uma série temporal que ndo sendo estacionarias podem ser estacionadas por

diferenciagoes.

Os modelos ARIMA sdo uma generalizagdo dos modelos ARMA que visam

basicamente tornar o processo estacionario através de operacdes diferencas.

Os atrasos da série diferenciada que aparecem na equacdo de previsao sdo chamados de

termos "auto-regressivos "

Os desfasamentos dos erros de previsao sdao chamados de termos de "média mével"”, e
uma serie de temporal que necessita ser diferenciada para ser estacionaria é dita ser uma

versdo "integrada” de uma série estacionaria.

Ao verificar o grafico de uma série temporal se os dados indicarem uma nao
estacionaridade, entdo procedesse a sua diferenciacdo, para transformar a série ndo
estacionaria numa série estacionaria. Neste processo efectua-se a subtrac¢do de um dado

ao dando anterior.

Far-se-a uma diferenciacdo de 12 ordem se a série esta a crescer a uma taxa constante e

uma diferenciacdo de 22 ordem se a serie estiver a crescer com uma taxa de crescente.
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Wy = VX, = (1 — B)4X,
Wt = a1Wt_1 + -+ ath_l + at— + Blat—q

®(B)(1 - B)*X, = 6(B)e,

Um modelo ARIMA ndo sazonal € classificado como um modelo " ARIMA (p, d, q) ",

em que:
p € 0 nUmero de termos auto-regressivos;
d é o nimero de diferenciacdes para que a série se torne estacionéria;
q é o nimero termos de médias maveis.

Os termos p, d e g sdo todos inteiros maiores ou iguais a zero.

Assim, passeios aleatdrios, modelos aleatérios de tendéncias, modelos auto-regressivos
e 0s modelos de suavizacdo exponencial (isto €, de médias mdveis exponenciais

ponderadas) sdo todos casos especiais de modelos ARIMA.

Considerando Z; uma série temporal ndo estacionaria, W, = AZ, = Z, — Z,_, sSerd a

Seérie diferenciada uma vez de Z,.

Assim sendo W2 = A%Z, Sera a série temporal diferenciada d vezes de Z,.

3.5 Identificacdo de modelos ARIMA.

A identificacdo de um modelo ARIMA ¢ efectuada recorrendo as fungdes de

autocorrelacdo (f.a.c.) e as funcdes de autocorrelacdo parcial (f.a.c.p.).
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Funcdo autocorrelacao (f.a.c.)

Nalguns modelos, nhomeadamente os AR(p), MA(q) e ARMA(p,q), pode-se encontrar
caracteristicas especiais das f.a.c. que permitem optar pela sua escolha:

1. se af.a.c. for infinita em extenséo e a decrescer como uma fungédo exponencial
e/ou funcgdo sinusoidal amortecida, possivel a opcao pelo modelo AR(p);

2. se af.a.c. for finita e apresenta um corte apds a desfasagem q, possivel a opcao
pelo modelo MA(q);

3. se a fac. for infinita e decresce com caracteristicas exponenciais e/ou
sinusoidais amortecidas ap6s a desfasagem (qg,p), possivel a opcdo pelo modelo
ARMA(p,q).

Com a estimacdo das f.a.c. pode-se encontrar um padrdo que se identifique com algum
modelo em particular, sendo mais eficaz para identificar em particular os modelos
MA(Q).
Uma f.a.c. p; € estimada por:
= &'
9o
Sendo g; é a estimativa da f.a.c.v. y; definida por:

j=01,.,N—1

N-j
1 R .
g = NZ[(xt )Xy —X)], j=01,.,N—1
t=1

Em que X é a média amostra definida por:

N
~ 1
=1

Sendo funcgdes pares as funcdes de auto correlagdo, entéo g_; = g; e 1—; =1; .

Funcdo autocorrelacdo parcial (f.a.c.p.)

Esta funcdo corresponde a correlacdo de X;e X;_, em que se retira o efeito das

observages Xi—1, Xt—o,ceeven. , Xi—_r+1 € € denotada por @, € tem a seguinte expressao:
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Orr = CO”’((Xt; Xe—1)] Xe—1, Xe—2) oov e --'Xt—k+1))

A fa.c.p. é util para identificar modelos AR puros ou da parte AR de um processo
ARMA (p,q), ndo sendo util para identificar modelos MA e ARMA.

Um processo simples para estimar as f.a.c.p. consiste em substituir nas equacoes de
Yullie-Walker as f.a.c. pelas suas estimativas.

Equacdes de Yule-Walker

PI’OCESSO AR(p) Y1 - d)lYt—l + ¢)2Yt—2 + + ¢th_p + 6 + gt

Covs. de lag k:yix = E[(Ye—k — 1) (01 (Vi1 — 1) + @2 (Yemp — 1) + -+ + @ (Yepp —
1)+ &

Sistema de equacOes para as covariancias

Yo = $1v1 + Py, + - + o?

Y1 = 1Yo + dov1 + o+ p¥p-1

Yo = P1Vp-1 + D2Vp—2 + -+ Pp¥o

Para k > P:Vk = ¢1)/k—1 + ¢)2yk—2 + ot ¢pyk—p

Se derivarmos as equag0es anteriores.

p1 =1+ Pap1 + -+ Pppp-1

Pp = ¢1pp—1 + ¢2pp—2 + et d)p
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Para k > p: px = ¢1px—1 + GP2Pk—2 + -+ GpPi—p

Se conhecermos py, ..., pp, Sera possivel resolver as equacdes de Yule-Walker

para ¢y, ..., .

3.6 Estimacdo de modelos ARIMA.

Terminado o processo de identificacdo da ordem do modelo ARIMA para a analise de

uma serie temporal, pode-se estimar os parametros desse modelo utilizando:

e método dos momentos;
e estimadores de minimos quadrados;

e estimadores de m&xima verossimilhanga.

3.7 Diagnostico de modelos ARIMA

Depois de realizados os dois passos anteriores (identificacdo e estimacdo do modelo) é
necessario verificar se este esta adequado aos dados. E a anélise dos residuos que nos

permite fazer o diagnostico do modelo.
Considerando o modelo ajustado
¢(B)W, = 6(B)a,
com
W, = v4X, com d diferencas nas séries
¢(B) e 8(B) sdo polindbmios do operador retardado B
os residuos serdo descritos por

a, = 071 (B)p(B)Wt
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Considera-se que o modelo é adequado aos dados se o0s residuos exactos a; se se

identifica. com uma distribuicdo N(O, 1).

Para verificar se os residuos estimados sdo ndo correlacionados podemos utilizar os

testes de Box-Pierce ou o teste de Ljung Box.

Para a escolha mais acertada do modelo ARIMA serdo utilizados os critérios AIC, BIC
e HQC.

3.7.1 Testes de Box-Pierce e Ljung-Box

Estes testes sdo ferramentas para testar o ajuste de um modelo de série temporal. Este
teste € aplicado aos residuos de uma série temporal, ap6s o ajustamento de um modelo.
Sdo analisadas m autocorrelacdes dos residuos e quanto menor for esse valor melhor o

ajustamento do modelo escolhido.

A estatistica de Box-Pierce pode ser definida da seguinte forma:

m
Q=N i?
k=1

onde: N —é o tamanho da amostra;
m — a duracdo da desfasagem;
7, - autocorrelacéo estimada da série.

Para grandes amostras, a estatistica Q distribui-se segundo uma distribuicdo qui-

quadrado com m graus de liberdade (gl).

O teste de Ljung-Box é uma alteracdo do teste de Box-Pierce, tornando-o mais

generalizado e apresenta, segundo a literatura, melhores resultados.

A estatitisca de Ljung-Box pode se expressa como:

m 02
LB:N(N+2)Z< i )
£\N—k
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A distribuigdo assintotica da estatistica LB também é qui-quadrado com m graus de
liberdade (gl)

A hipdtese nula para os dois testes refere a ndo existéncia de auto correlagdo conjunta
dos residuos. Esta hipotese sera rejeitada se o valor da estatistica do teste for superior ao
valor critico da distribui¢cdo qui-quadrado para um determinado nivel de significancia «
e grau de liberdade gl=m, isto quer dizer que as autocorrelacdes para um determinado
numero de lags poderdo ser significativamente diferentes de zero, mostrando que 0s

valores ndo sdo aleatorios e independentes ao longo do tempo.

3.7.2 Critério de escolha dos modelos.

Critério de Informac&o de Akaike (AIC)

O Critério de Informacdo de Akaike (AIC) baseia-se na existéncia de um modelo “real”
que é desconhecido mas permite descrever os dados. Este critério minimiza a
divergéncia de Kullback-Leibler (K-L).

A estimativa do AIC para um determinado modelo € dada por AIC = —2L + 2K, onde
L é a log-verossimilhanca maxima e K é o numero de parametros do modelo.

O modelo com menor valor e AIC é considerado o modelo de melhor ajuste.

Critério de informacdo Bayesiano (BIC)

Este critério também denominado de Schwarz é definido como a estatistica que
maximiza a probabilidade de se identificar o melhor modelo dentre os que se estéo a
estudar.

A estimativa do BIC para um determinado modelo é dada por
AIC = —=2L + 2KIn(n)

sendo: L é a log-verossimilhanca maxima
K € 0 nimero de parametros do modelo

n o numero de observacdes.
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Tal como no critério anterior, 0 modelo que apresentar menor valor da estimativa BIC é

considerado o de melhor ajuste.

Critério Informagdes Hannan-Quinn (HQC)

O critério informagdes Hannan-Quinn é outro instrumento de seleccdo de modelos. E
uma alternativa ao critério de informacdo de Akaike (AIC) e critério de informacao

Bayesiano (BIC).
A estimativa do HQC para um determinado modelo é dada por:
HQC = —2L + 2KIn(In(n))
sendo: L € a log-verossimilhanga méxima;
K é o0 nimero de parametros do modelo;

n o nimero de observacdes.

Burnham & Anderson (2002, p. 287) dizem que HQC ", enquanto muitas vezes citado,
parece ter visto pouco uso na pratica.”" Eles também observam que HQC, como BIC,
mas ao contrario de AIC, ndo é um estimador de Kullback-Leibler divergéncia.
Claeskens & Hjort (2008, cap. 4), note que HQC, como BIC, mas ao contrario de AlC,
ndo é assintoticamente eficiente, e ainda de salientar que qualquer método que esta
sendo usado para afinar o critério sera mais importante na pratica do que o termo In In n,

uma vez que este Gltimo nimero é pequeno, mesmo para muito grande n.

3.8 Previsao com modelos ARIMA.

Para fazer a previsdo de um determinado valor X;,,, h = 1, partindo do pressuposto que
sdo conhecidos todos os valores até ao instante t, ou seja, ... ... X:—2X:—1, X, considera-

se t como a origem das previsoes.

A previsdo de h passos a partir da origem t sera representada por X, (h).
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Conhecido o modelo ARIMA (p,d,q), estacionario, invertivel e com pardmetros

conhecidos sdo conhecidas 3 formulas de previséo:

i.  férmula de equacbes de diferencas:

Xivn = Q1 Xexnor o+ GpraXivn—p-a — 610r4n—1 — 0201402 — = — 0qQr4n—q

+ Aeyn

ii.  formula de choque aleatdrios:

t+h

[oe]
Xi4n = z Vin-j@ = ) YjQryn—j
. —

j=— j
com P, =1 e 0s outros pesos obtido pela resolugcdo do sistema de
operadores de retardos dado por 68(B) = ¢(B)y(B).

iii.  formula invertida;

[ee)

Xevn = Z TiXt+n—j + Qein
j=1

com os ; obtidos pela resolucdo do sistema de operadores de retardos

dado por ¢(B) = 6(B)m(B).

3.9. Modelos SARIMA

A fim de englobar o comportamento da sazonalidade de algumas séries temporais,

aplicam-se os modelos ARIMA sazonais multiplicativos (SARIMA).

Os modelos SARIMA apresentam uma parte ndo sazonal a que corresponde 0s
parametros (p,d,q) e uma parte sazonal a que corresponde os parametros (P,D,Q). Assim
temos uma componente sazonal autorregressiva SAR(P) e média mével SMA(Q), sendo
apresentado como SARIMA (p,d,q)(P,D,Q), em que D se refere a ordem de

diferenciacéo sazonal.

A defini¢do do modelo SARIMA segundo BOX e JENKINS (1974) e dado por:
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¢(B)P(B)W, = 0(B)O(B*)a;
com: W, =Vvivex,
e com 0s seguintes operadores:
- auto-regressivo ndo sazonal - ¢(B) = (1 — ayB — --- — a, BP);
- auto-regressivo sazonal - ®(B%) = (1 — ¢sB* — - — ¢,B");
— média movel ndo sazonal.- 8(B) = (1 + ;B + -+ + ,BY,
0(B*) = (1 + 6,B° — - — 6,B) — operador média mével sazonal;
v¢ _ operador diferenca néo sazonal de ordem d;

V¢ — operador diferenca sazonal de ordem D.

Neste trabalho, nos capitulos seguintes, sempre que sao referidos os modelos ARIMA,

considera-se que estes englobardo os modelos SARIMA.
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4. - Analise Espectral Singular (AES).

A andlise espectral singular também conhecido por SSA (Singular Spectrum Analysis) é

uma nova e poderosa ferramenta para a analise de séries temporais.

Segundo a literatura consultada, a AES tem a sua geéneses nos trabalhos de
BROOMHEAD e KING (1986a, 1986b) e BROOMHEAD e colaboradores (1987).

S6 em 1996, foram reunidos e compilados os varios aspectos tedricos e metodoldgicos
desta técnica, por ELSNER e TSONIS, num livro intitulado Singular Spectral Analysis.
A New Tool in Time Series Analysis. S&o ainda autores importantes e de referéncia, com
trabalhos publicados sobre a AES, NINA E. GOLYANDINA e HOSSEIN HASSANI.

Em Portugal é de salientar o trabalho de PAULO RODRIGUES e MIGUEL
CARVALHO intitulado “Método de Imputa¢do Recorrente: Analise Espectral Singular

com Valores Omissos”, prémio SPE (Sociedade Portuguesa de Estatistica) em 2009.
Renata Esquivel (2012) refere que “a AES possui basicamente duas finalidades:

e Modelagdo ou ajuste dos dados: destina-se a modelar a dependéncia entre as
observacbes da série temporal. Para este objectivo da AES, o propdsito
principal é o entendimento do comportamento da série, ou seja, é a parte
responsavel pela identificacdo ou extraccdo de padrbes geradores da série
temporal.

e Previsdo: Objectiva realizar previsdes de valores futuros da série temporal;
apés o processo de modelacdo dos dados, assim como ocorre nos métodos

classicos de previsdo”.

4.1 - Primeira fase — Decomposicao

Esta primeira fase ¢ dividida em embutimento e decomposicdo em valores singulares.

4.1.1 Embutimento (Embedding)

33



Anélise Espectral Singular

O primeiro passo do algoritmo basico da AES é a construcdo da matriz de trajectorias
dos dados iniciais da ST

Matriz trajectoria X ;. € definida por:

Vi Y2 v Yk
X = YZ 3’3 }’k5+1
Vi Yivr o Vid(k+1)

onde k é escolhido de modo a incluir todas as observacdes da Série Temporal na matriz

X,ouseja, k=n—1+1.

, !
No presente trabalho cada vector seré representado na forma x; = [x1 Xz+(i—1)] que

se denominam L - lagged vectors (vectores desfasados), com uma janela de

comprimento .

O parametro | sera escolhido pelo utilizador (RODRIGUES e CARVALHO, 2008;
HASSANI et al. 2009).

A matriz trajectoria X € simétrica e as suas entradas sdo constantes ao longo das
diagonais paralelas e diagonal secundaria, pelo que se pode considerar que € uma matriz
Hankel.

Matriz trajectoria X%, é definida por:

yr. Y2 Vi
XT — Y2 Y3 Vit
Ve Yivr 7 Vie(k+1)

esta matriz é também uma matriz trajectéria da Série.

4.1.2. - Decomposi¢édo em Valores Singulares.

Neste segundo passo € realizada uma decomposicdo em valores singulares (DVS), da

matriz trajectoria X na soma de matrizes singulares.

Vamos considerar XX, como o0 produto da matriz trajectoria pela sua transposta.

Quando se realizar a decomposicdo em valores singulares, obtemos os valores
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singulares (1; =+ > A, = 0) que sdo ordenados por ordem decrescente e 0s

respectivos vectores singulares (U, ... , U;) ortogonais e normalizados.

Considerando d = max{i, tal que 1; > 0} = rand X em que d significa o numero de

X'U; ~
— entao a
Ai

i

valores singulares diferentes de zero da matriz XX’, e a transformacéo V; =

DVS da matriz trajectéria podera ser expressa pela expressao:
X=X,++Xg,
emqueX; = /LU (i =1,..,4).
Na literatura especializada e consultada, (,/2;U;V; ) denomina-se i-ésimo autotripe

(eigentriple) da matriz trajectdria, \/Z é chamado de valor singular da matriz trajectoria

e 0 conjunto {\/Z} representa o espectro de X (GOLYANDINA, NEKRUTKIN E
ZHINGLAVSKY, 2001).

4.2 - Segunda fase — Reconstrucao

Nesta fase, analisam-se as matrizes de modo a formar grupos semelhantes com a

finalidade de formar os componentes e finalmente reconstruir a série temporal.

4.2.1 Agrupamento.

Este primeiro passo da reconstrucdo consiste na seleccdo dos componentes aditivos da
série temporal em termos de matrizes separaveis. Vamos organizar grupos de

componentes que estdo mais correlacionadas entre si.

Encontrando componentes correlacionadas forma-se um grupo I = {il, T ip} de indices

i1,"**,1p, €M que a matriz X, correspondente a esse grupo fica definida por
XI :Xil ++le

O derrame do conjunto de indicies / = 1,---,d no subconjunto disjunto I,---, 1, faz

corresponder a representacao.
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X=X11+"‘+le

O processo de escolha dos conjuntos I, -+, I,,, € denominados eigentriple grouping.

4.2.2 - Diagonalizacédo por Médias

Este passo é conhecido por diagonal averaging e consiste na transformacdo de cada

matriz resultante num componente aditiva da Série Temporal original Y.

Considere-se uma matriz Zj.x = (zi,-); 1<i<LA1<j<k,emque LK O
termo de ordem k da série resultante é calculado determinando a média z;; para todo o

i,j:i+j=k+2. A este processo denomina-se media diagonal ou Hankelizacdo da

matriz Z.

Ao fazer a hankelizacdo da matriz Z obtém-se a matriz Hankel. O resultado da
hankelizacdo de uma matriz KZ, que ndo é mais do que a matriz trajectoria

correspondente a série temporal inicial, obtida com o resultado da média diagonal.

O principal interesse na utilizagdo das matrizes de Hankel, baseia-se no facto de que
qualquer matiz de Hankel é uma matriz trajectoria muito proxima das séries temporais
Yy com N=K+L—-1 e vice versa (NINA GOLYANDINA, VLADIMIR
NEKRUTKON, ANATOLY ZHIGLJAVSKY, 2001).

O resultado da aplicacao do operador uma matriz de Hankel se os seus elementos z;

coincidem nas diagonais i + j = s para qualquer 2 < s < L + K.

Considerando L* = min(L,K),K* =max (L,K), N=L+K—-1 e y;=y; se
L < K, entdo cada termos da série “resultante” (pelo processo de Hankelizagdo) pode-se

determinar, segundo Buchstaber (1994) com a seguinte condicao:
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( 1 s—1
s—1 Z(q,s—q), 2<s<L-1
q=1
L
1
Gt: 4 zzz(qg—q) L-1<s<L-1
q=1
1 L
Zig s _
kK+L—S+1Z (g.,5-q) 2sssL-1

em que s € a soma dos indices damatriz Z,yx(s =i+j)eN=L+K—-1.
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5. Analise dos dados.

Neste capitulo vao ser analisadas duas séries temporais, que foram seleccionadas por
terem caracteristicas distintas, de modo a que no final se possa atingir uma analise mais
abrangente. Uma das séries € denominada MILK e refere-se a producdo mensal de leite
(libras por vaca), dados recolhidos entre Janeiro de 1962 e Dezembro de 1975. A outra
série é denominada PIGS e refere-se ao numero total mensal de suinos abatidos na

provincia de Victoria, com dados recolhidos entre Janeiro 1980 e Agosto 1995.

No sub-capitulo 5.1 sera feita uma analise descritiva das duas séries temporais, onde
serdo apresentados os resultados da realizagéo de testes de normalidade e testes de raiz

unitaria ou de estacionaridade.

No sub-capitulo 5.2 sera feita a andlise de varios modelos auto-regressivos. A cada
modelo em estudo foi aplicado os testes de Ljung-Box e avaliados os valores dos
critérios de informacdo Akaike (AIC), Bayesiano (BIC) e de Hannan-Quinn (HQC). No
final seré& proposto um modelo que melhor reflecte os dados em estudo.

No sub-capitulo 5.3 serd utilizada a AES no tratamento da série temporal e escolhido o
modelo que melhor traduz o desenvolvimento de cada um dos conjuntos de dados.

As previsOes serdo analisadas no sub-capitulo 5.4. Para os modelos escolhidos nos sub-
capitulos 5.2 e 5.3 sera feita a previsao com base nos Gltimos 12 meses de dados

conhecidos.

Finalmente no sub-capitulo 5.5, sera feita uma analise comparativa das previsdes para
cada série temporal, de modo a verificar qual a técnica que melhores resultados

apresenta.
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5.1 Analise descritiva das séries temporais

Como se pretende a comparacdo das previsdes feitas com 0s modelos ARIMA e os
modelos utilizando AES, foram escolhidos dois conjuntos de dados com

comportamentos diferentes, como se pode verificar graficamente nas figuras 5.1 e 5.2.

A série temporal Milk apresenta uma tendéncia crescente e um comportamento bem

definido quanto a sazonalidade dos seus dados.

Figura 5.1. Grafico dos dados da Série Temporal - Milk.

Milke

1000 —

vl

1962 1964 1966 1968 1970 1972 1974 1976
Fonte: Autor

Por seu lado a série temporal Pigs, figura 5.2, ndo apresenta nenhum padrao particular
quanto & sua monotonia, podendo contudo verificar-se graficamente uma ligeira
sazonalidade, ndo tdo vincada como a anterior, mas que, como se verificara, sera

importante na escolha dos modelos.

Figura 5.2. Grafico dos dados da Série Temporal - Pigs.
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5.1.1 Testes de normalidade

Existem vérios testes utilizados para analisar se os dados de uma série temporal s&o
normalmente distribuidos. Para os dados em estudo aplicaram-se, disponiveis no Gretl,
o0 teste de Doornik-Hansen, o teste de Shapiro-Wilk, o teste de Lilliefors e o teste de

Jarque-Bera.

Para estes testes a hipotese nula é que os dados provém de uma distribuicdo normal,

contra a alternativa de que os dados ndo provém de uma distribuicdo normal.

Os resultados obtidos foram sintetizados nas tabelas 5.1. e 5.2.

Tabela 5.1. Resultados dos testes de normalidade - Milk

Dados - Milk Valor de teste Valores de p
Teste de Doornik-Hansen 4,89443 0,0865344
Teste de Shapiro-Wilk 0,982782 0,0353962
Teste de Lilliefors 0,0457531 0,52
Teste de Jarque-Bera 4,2782 0,117761

Fonte: Autor

Tabela 5.2. Resultados dos testes de normalidade - Pigs

Dados - Pigs Valor de teste Valores de p
Teste de Doornik-Hansen 4,80086 0,0906791
Teste de Shapiro-Wilk 0,978654 0,00564931
Teste de Lilliefors 0,0590931 0,11
Teste de Jarque-Bera 5,79785 0,0550824

Fonte: Autor
Da analise dos resultados pode concluir-se que, as duas séries temporais e considerando
um nivel de significancia de 0,05, os dados provém duma distribui¢cdo normal, dado que
sO o teste de Shapiro-Wilk tem um valor de p < 0,05 e este é mais indicado para um

numero de dados pequenos.

De seguida as séries temporais serdo analisadas quanto a sua estacionaridade.
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5.1.2 Testes de raiz unitaria ou testes de estacionaridade.

Os resultados dos testes disponiveis no Gretl, encontram-se no anexo A. Pode-se
verificar a andlise produzida para cada série temporal, relativamente ao teste aumentado
de Dickey-Fuller, Dickey-Fuller (GLS) e teste de KPSS.

Tendo-se concluido que as séries temporais ndo eram estacionarias, 0 passo seguinte
sera verificar qual o modelo ARIMA que melhor representa dos dados, para isso serdo
efectuados o teste de Ljung-Box e estudados os critérios de informagdo AIC, BIC e
HQC.

5.2 Modelos ARIMA

Nesta seccdo serdo efectuados os testes de Ljung-Box e os Critério de informacdo AIC,
BIC e HQC.

5.2.1 Testes de Ljung-Box

No software utilizado, Gretl, é possivel determinar o valor da estatistica de Ljung-Box

para os todos 0s modelos estudados.

Sdo apresentados nas tabelas 5.3. e 5.4. seguintes os cinco valores mais baixos
encontrados para o teste de Ljung-Box, referentes as duas séries, para um nivel de

significancia de 0,05.

Tabela 5.3. Resultados do teste Ljung-Box para Milk

Milk
Modelo Ljung-Box Q' valor p
(1,1,1)(1,1,1) 8,95597 P =0,3460
(2,1,1)(1,1,1) 6,87398 P =0,4421
(2,1,1)(2,1,1) 6,75871 P =0,3437
(2,2,2)(1,1,1) 5,95156 P =0,4286
(3,1,1)(1,1,1) 5,63673 P =0,4651

Fonte: autor
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Tabela 5.4. Resultados do teste Ljung-Box para Pigs

Pigs
Modelo Ljung-Box Q' valor p
(1,1,1)(1,1,0) 32,2877 p =0,0001776
(1,1,1)(1,1,1) 27,6701 p = 0,0005412
(2,0,1)(2,0,1) 15,3153 p =0,01794
(2,1,1)(1,1,1) 14,9244 p =0,03698
(2,1,1)(1,1,0) 13,0733 p =0,1094

Fonte: autor

Os resultados deste teste ndo sendo decisivos na escolha do modelo mais apropriado,
sdo uma referéncia para a continuidade do estudo. Tal como se constatou graficamente a
série temporal Milk apresenta uma significativa tendéncia sazonal, facto constatado
pelos valores mais baixos da estatistica do teste, terem componente sazonal. Também se
consegue observar que neste aspecto os dados Pigs ndo tém as mesmas caracteristicas,
apesar de a presenca de sazonalidade ser um factor importante, que ird influenciar a

escolha do modelo mais adequado.

Comeca assim a ser interessante o estudo destas duas séries temporais, quer ao nivel do

comportamento dos modelos ARIMA, como posteriormente nos modelos AES.

5.2.2 Critério de escolha dos modelos.

Os critérios mais utilizados na escolha do modelo ARIMA, que melhor representa uma
determinada série temporal sdo os critérios de informacgdo de Akaike (AIC), Bayesiano
(BIC) e de Hannan-Quinn (HQC). Todos os valores destes critérios foram obtidos
através do programa Gretl.

Dado que o modelo com menor valor em cada critério é considerado o modelo de
melhor ajuste, serdo apresentados nesta sec¢do 0os modelos que registaram o 5 menores
valores para cada critério (tabelas 5.5 a 5.10).

Contudo podem ser consultados no anexo C, tabelas C1 a C6, os resultados dos testes

efectuados para os varios modelos estudados.
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Critérios de informacdo de Akaike (AIC).

Tabela 5.5 Resultados critério
AIC - Milk
Milk

Critério de
Modelo Akaike
(2,2,2)(1,1,1) 1073,726
(3,1,1)(1,1,1) | 1072,562
(2,1,1)(2,1,1) 1072,153
(1,1,1)(1,1,2) 1071,773
(2,1,1)(1,1,1) 1070,47

Fonte: Autor

Critério de informacéo Bayesiano (BIC).

Tabela 5.7. Resultados critério
BIC — Milk

Milk
Modelo Critério de
Schwarz
(3,1,1)(1,1,1) | 1096,909
(2,1,1)(2,1,1) | 1096,501
(2,2,1)(1,1,1) | 1096,199
(2,1,1)(1,1,1) | 1091,774
(1,1,1)(1,1,1) | 1090,033

Fonte: Autor

Critério Informacg6es Hannan-Quinn (HQC).

Tabela 5.9. Resultados critério
HQC — Milk

Milk

Critério
YEGER Hannan-Quinn
(2,2,1)(1,1,1) 1083,576
(3,1,1)(1,1,1) 1082,451
(2,1,1)(2,1,1) 1082,043
(1,1,1)(1,1,1) 1079,19
(2,1,1)(1,1,2) 1079,123

Fonte: Autor

Tabela 5.6. Resultados critério
AIC - Pigs

Pigs

Critério de
HfEeis Akaike

(2,01)(2,0,1) | 3740,748

(1,1,1)(1,1,0) | 3739,478

(1,1,1)(1,1,1) | 3723,499

(2,1,1)(1,1,0) | 3721,998

2,1,1)(1,1,1) | 3708,799

Fonte: Autor

Tabela 5.8. Resultados critério
BIC - Pigs

Pigs

Modelo Critério de
Schwarz

(2,0,1)(2,0,1) | 3762,942

(1,1,1)(1,1,0)| 3755,301

(1,1,1)(1,1,1)| 3742,488

(2,1,1)(1,1,0)| 3740,987

21011, 3730952

Fonte: Autor

Tabela 5.10. Resultados critério
HQC - Pigs

Pigs

Critério
Mgl Hannan-Quinn

(2,0,1)(2,0,1) 3749,75

(1,1,1)(1,1,0)| 374589

(1,1,1)(1,1,1) | 3731,202

(2,1,1)(1,1,0)| 3729701

21,1111 | 3717,785

Fonte: Autor
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Os valores encontrados nestes critérios, estdo em sintonia com os obtidos nos testes de
Ljung-Box e com as observacdes gréficas efectuadas. Continuam a mostrar que 0s
modelos com valores mais baixos para os dados Milk sdo os que tém uma componente
sazonal. Esta situacdo ndo € tdo evidente para 0s modelos com valores mais baixos nos
dados Pigs. Pela analise dos trés critérios verificou-se que para 0s dois conjuntos de

dados os cinco modelos com valores mais baixos eram sempre 0S mesmos.

Assim considerou-se que o modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1) apresenta o melhor ajuste
para as duas séries. Serdo estes os modelos escolhidos para fazer a previsdo e posterior

comparagdo com os modelos AES.

5.3 Analise Espectral Singular

Para a analise das duas séries temporais utilizei o software R, dado ser de utilizacdo

livre e aguele com que mais me identificava.

A programacdo utilizada para o estudo dos modelos AES (scripts) sera apresentada na

totalidade no anexo E.

Primeiramente foram construidas as matrizes correlacdo (matrizes trajectorias), para 0s
dados Milk e Pigs, que permitem determinar quantas componentes devem ser retidas
pelo modelo da AES. Estas matrizes sdo apresentadas nas figuras 5.3. e 5.4.

No canto inferior esquerdo verificamos as componentes associadas ao sinal, enquanto

no canto superior direito as componentes associadas ao ruido.
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Figura 5.3. Milk Matriz correlagéo

W-correlation matrix

Figura 5.4. Pigs Matriz Correlagéo

W-correlation matrix
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Fonte: Autor

Um dos passos importantes na AES €

F1 F2 F3 F4 F6 F6 F7 F8 F9 F10 F11F12F13 F14 F16 F16 F17 F18 F19 F20

Fonte: Autor

a decomposicdo em valores singulares. Para 0s

dados em estudo foi efectuado no R a decomposicdo em valores singulares, as séries

temporais, e obtidos os graficos das figuras 5.5. e 5.6.

Figura 5.5. Milk - Decomposic¢éo em valores singulares.

Singular Values
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Fonte: Autor
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Figura 5.6. Pigs — Decomposigdo em valores singulares.

Singular Values
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Fonte: Autor

O passo seguinte foi a andlise das matrizes correlacdo de modo a estudar as
componentes a reter para cada série temporal. Assim para os dados Milk foram retidas
sete componentes (F1 - F7) e para os dados Pigs retidas nove componentes (F1 — F9),

tendo-se obtido a reconstrucdo das séries, como mostra as figuras 5.7. € 5.8.

Figura 5.7. Reconstrugdo da Série Temporal Milk.
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Fonte: Autor
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Figura 5.8. Reconstrucéo da série temporal Pigs.
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As componentes também foram agrupadas de acordo com as que tinham sazonalidades
que apresentavam duracdes semelhantes, obtendo-se as reconstrugdes como mostram as
figuras 5.9. e 5.10.

Figura 5.9. Reconstrugdo com sazonalidade da série temporal Milk.
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Fonte: Autor

47



Analise dos dados

Figura 5.10. - Reconstrucdo com sazonalidade da série temporal Pigs.
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A figura 5.11 mostra a correlagcdo ponderada para os agrupamentos finais, para cada

série analisada.

Figura 5.11. Correlacdo ponderada para os agrupamentos finais.

Milk Pigs

W-correlation matrix W-correlation matrix

Fonte: Autor

Utilizando o mesmo software, foi feita uma previsdo para os Gltimos 12 meses de cada
uma das séries temporais. Contudo estas previsdes serdo tradas no capitulo 5.4. em

conjunto com as previsdes com os modelos ARIMA.
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5.4 Previsodes

Nos capitulos anteriores, foram escolhidos os modelos ARIMA e AES que melhor se
ajustam aos dados em estudo.

Seré necessario agora fazer as previsdes utilizando todos os modelos e criar condi¢des

que permitam fazer uma analise comparativa.

Renata Esquivel (2012) refere que, para os casos em que os valores futuros ndo sdo
conhecidos, “costuma-se avaliar o melhor método de previsdo ao retirar as n ultimas
observacdes da Serie Temporal e compara-las, através de uma medida de erro, com 0s

correspondentes valores preditos a partir do valor estimado”.

Né&o existindo uma recolha de dados posterior, que nos permita fazer uma previsao e
consequente comparagdo, a opcdo neste trabalho foi utilizar as potencialidades do Gretl
e para cada série criar uma nova amostra em que foi retirado os Gltimos 12 dados,

servindo estes valores retirados, como elementos de comparacao.

Assim para os dados Milk a amostra passou a estar compreendida entre de 1962:01 e
1974:12, enquanto para os dados Pigs a amostra ficou compreendida entre 1980:01 a
1994:08. Os dados retirados n igual a 12 (meses), foram utilizados como comparacao

para previsao.

Com estas amostras aplicou-se 0 modelo ARIMA, que mostrou ser o melhor ajuste e foi

feita a respectiva previsdo para mais n dados.

A Tabela 5.9. mostra a previsdo feita para os meses de Janeiro de 1995 até Dezembro de
1995 e os respectivos intervalos de confianca. Pode-se verificar que todas as previsoes

se encontram dentro desses intervalos.
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Tabela 5.11. — Milk — Previsdo e intervalos de confianga (ARIMA).

ObservacgOes | V. Original | V. Previsdo | erro padrdo | intervalo a 95%
1975:01 834,000 836,355 7,21829 822,208 - 850,503
1975:02 782,000 793,385 9,09964 775,550 - 811,220
1975:03 892,000 896,577 10,5876 875,826 - 917,329
1975:04 903,000 911,995 12,1987 888,086 - 935,904
1975:05 966,000 973,683 13,3112 947,593 - 999,772
1975:06 937,000 947,861 14,6042 919,237 - 976,484
1975:07 896,000 905,331 15,5751 874,804 - 935,858
1975:08 858,000 865,181 16,6625 832,524 - 897,839
1975:09 817,000 815,102 17,5442 780,716 - 849,488
1975:10 827,000 817,671 18,4946 781,423 - 853,920
1975:11 797,000 780,409 19,3092 742,563 - 818,254
1975:12 843,000 820,632 20,1627 781,114 - 860,150

Fonte: Autor

A tabela 5.12. apresenta os resultados obtidos pelo Gretl da previsdo para o intervalo
compreendido entre Setembro de 1994 e Agosto de 1995, ultimo valor conhecido dos
dados Pigs, assim como os respectivos intervalos de confianca. Para estes dados, todas

as previsdes também se encontram dentro dos intervalos de confianca.

Tabela 5.12. — Pigs — Previséo e intervalos de confianca (ARIMA).

Observacdes Pigs Previsdo |erro padréo intervalo a 95%
1994:09 |110.067,00| 96.663,51 | 8.950,00 | 79.121,83 - 11.4205,19
1994:10 |101.599,00| 91.403,35 | 9.632,41 | 72.524,17 - 110.282,53
1994:11 97.646,00 | 94.892,68 | 10.005,12 | 75.283,01 - 114.502,35
1994:12 | 104.930,00|100.110,92| 12.077,63 | 76.439,20 - 123.782,65
1995:01 88.905,00 | 80.426,62 | 12.656,22 | 55.620,90 - 105.232,35
1995:02 89.936,00 | 85.934,88 | 13.231,65 | 60.001,33 - 111.868,43
1995:03 |106.723,00| 95.829,77 | 14.379,87 | 67.645,19 - 124.013,22
1995:04 84.307,00 | 90.981,77 | 14.939,98 | 616.99,94 - 120.263,60
1995:05 |114.896,00| 97.581,59 | 15.553,57 | 67.097,14 - 128.066,04
1995:06 |106.749,00| 95.271,43 | 16.356,51 | 63.213,27 - 12.7329,60
1995:07 87.892,00 | 96.021,41 | 16.901,44 | 62.895,21 - 129.147,62
1995:08 |100.506,00| 95.471,50 | 17.490,02 | 61.191,70 - 129.751,30

Fonte: Autor

Quer pelas tabelas de resultados como pelos gréficos é facil verificar que todos os

valores previstos se encontram dentro dos intervalos de confianca, pelo que temos uma

taxa de cobertura de 100%.

50




Analise dos dados

A ultima fase da analise espectral singular é a previsdo. Para poder comparar estas
previsdes com as previsdes feitas com o modelos ARIMA, foram executadas 12
previsdes. Este intervalo corresponde exactamente ao intervalo estudado para 0s

modelos ARIMA, para cada série temporal.

Os valores das previsdes obtidas pelo R e os respecticos intervalos de confianca, sdo

apresentados nas tabelas 5.13. e 5.14.

Tabela 5.13. — Milk — Previsdo e intervalos de confianca (AES).

Milk - AES | V. Original | V. Previsto intervalo a 95%
1975:01 834,00 857,7002 845,1731 - 864,2349
1975:02 782,00 856,7572 843,1549 - 871,1940
1975:03 892,00 945,0376 936,8910 - 952,6171
1975:04 903,00 949,6276 940,6024 - 957,8707
1975:05 966,00 1.020,7950 | 1.010,1514 —1.032,4916
1975:06 937,00 997,5950 | 987,6564 — 1.009,0082
1975:07 896,00 957,4729 944,1794 - 966,5169
1975:08 858,00 937,9110 918,2905 - 950,5440
1975:09 817,00 858,8647 849,9378 - 8986826
1975:10 827,00 889,7951 876,0217 - 898,6826
1975:11 797,00 846,8274 835,5440 - 861,0298
1975:12 843,00 869,2761 858,3710 - 878,4215

Fonte: Autor

Tabela 5.14. — Pigs — Previséo e intervalos de confianga (AES).

Pigs - AES | V. Original | V. Previsto intervalo a 95%
1994:09 110.067,00 | 90.927,71 | 84.196,78 - 94.598,63
1994:10 101.599,00 | 90.951,81 | 84.989,98 - 99.135,41

1994:11 97.646,00 | 91.581,37 | 88.402,17 - 98.807,06
1994:12 104.930,00 | 93.045,57 86.038 - 97.971,60

1995:01 88.905,00 | 88.153,65 | 83.207,40-93.014,74
1995:02 89.936,00 | 93.622,46 | 88.465,30 - 98.666,37
1995:03 106.723,00 | 90.760,66 | 83.027,01 - 97.994,40
1995:04 84.307,00 | 87.120,46 | 81.090,20 - 93.570,85

1995:05 114.896,00 | 95.983,09 | 88.620,61 - 102.505,53
1995:06 106.749,00 | 86.123,78 | 78.578,49 - 91.146,72
1995:07 87.892,00 | 89.713,58 | 82.436,98 - 97.463,71

1995:08 100.506,00 | 93.265,18 |84.457,09 - 100.591,31
Fonte: Autor
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Também para as duas séries temporais, nestes modelos obteve-se uma taxa de cobertura
de 100%, dado que todos os valores de previsdo se encontram dentro dos intervalos de

confianca.

Para todos os valores de previsdo, quer para os modelos ARIMA como os modelos
AES, também foi calculado a raiz do erro quadrado médio, para cada uma das série

temporais, que se apresenta nas tabelas D1 a D4 do anexo D.

Apesar de a comparacdo os modelos ARIMA e AES ser feita no proximo capitulo, sera
interessante mostrar os graficos correspondentes aos dados das tabelas anteriores.
Poder-se-4 assim visualizar os valores reais, 0s valores previstos e 0s respectivos

intervalos de confianca.

Para os dados Milk, pode verificar-se que os graficos sao muito idénticos, quer para 0s

valores revistos quer para os intervalos de confianca.

Figura 5.12. — Grafico da previsdo e intervalos de confianca modelo ARIMA (Milk).
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Fonte: Autor

Figura 5.13. — Grafico da previsdo e intervalos de confianca modelo AES (Milk).

Forecasts from SSA (bootstrap recurrent)
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Fonte: Autor
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Para a série temporal Pigs, pode-se verificar uma maior diferenga nos graficos, quer na

curva da previsao, quer como nos intervalos de confianca.

Figura 5.14. — Grafico da previsdo e intervalos de confianca modelo ARIMA (Pigs).
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Figura 5.15. — Grafico da previsdo e intervalos de confianca modelo AES (Pigs).

Forecasts from SSA (bootstrap recurrent)
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5.5 Comparacgdo dos modelos

Com as andlises e célculos executados anteriormente, podemos agora fazer a
comparacao dos modelos, qual seré a técnica mais eficaz, modelos ARIMA ou modelos
AES?

Nesse sentido vamos comparar a raiz do erro quadrado médio (RMSE em inglés) de
todas as previsfes. Estes erros como referido anteriormente podem ser consultados no
Anexo D nas tabelas D1 a D4.

Na tabela 5.15. é feita a comparacao dos erros quadrados médios para a série temporal
Milk, com as previsdes para os ultimos 12 meses dos dados recolhidos. O modelo
ARIMA (2,1,1)(1,11) foi aquele em que o valor RMSE foi 0 mais baixo. O modelo AES
apresentou um valor bastante mais elevado, pelo que se pode concluir que ndo sera um

bom modelo para representar os dados desta série.

Tabela 5.15. Milk — Raiz do erro quadrado médio.

Modelo RMSE
ARIMA 10,77
AES 55,41

Fonte: Autor

A Tabela 5.16 apresenta a comparacdo dos RMSE das previsdes para a série temporal
Pigs. O modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1) apresenta o valor mais baixo. Contudo para este
conjunto de dados a diferenga entre 0 modelo ARIMA e AES ndo ¢ tdo significativo que

na série Milk.

Tabela 5.16. Pigs — Raiz do erro quadrado médio

Modelo RMSE
ARIMA 9.525,97
AES 11.156,64

Fonte: Autor

Quanto a percentagem de cobertura de cada modelo, ela é de 100 % pelo que néo

permite fazer nenhuma distingdo quanto ao melhor modelo.
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Pela andlise efectuada, podemos concluir com seguranga, que para estas series
temporais, os modelos ARIMA s&o aqueles que melhor se ajustam aos dados estudados.

No seu trabalho, Renata Esquivel (2012) refere nas conclusdes que “0 algoritmo
recorrente de previsdo SSA consegue representar melhor as variagdes existentes nos
dados, como flutuagbes sazonais e picos, caracteristicas tradicionais encontradas na
prdtica isto é, em muitas séries temporais.”. Neste trabalho concluimos exactamente o
contrario. Sendo que na série temporal em que as flutuagcBes sazonais e 0s picos séo

mais acentuados (Milk), o modelo ARIMA fez melhores previsdes.

Podera colocar-se desde ja duas questdes:

e Os modelos ARIMA representam melhor a totalidade das séries temporais?
e Os modelos ARIMA representam melhor as séries temporais em que o seu

comportamento quanto a monotonia e sazonalidade estdo bem definidos?
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6. Considerac0es finais.

O presente trabalho cientifico teve como principal objectivo avaliar e comparar o
processo de modelacédo e a qualidade de previsdo do modelo de Box-Jankins ARIMA e

da técnica AES, com aplicacdo a duas séries temporais reais.

No capitulo cinco procurou-se qual o melhor modelo ARIMA que se ajustasse aos
valores reais de cada uma das séries. A escolha para ambas as séries, recaiu sobre 0
modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1), ou seja um caso particular também denominado modelo
SARIMA.

Tendo escolhido o software Gretl, utilizou-se os testes disponiveis para escolher o
melhor modelo, o teste de Ljung e os testes de informacdo AIC, BIC e HQC, para a

escolha do modelo com melhor ajuste de previsao.

Neste programa, foram analisados varios modelos ARIMA, tendo-se alterado
sucessivamente um valor das caracteristicas do modelo, de modo a verificar como se

comportavam os resultados dos testes de Ljung-Box.

Neste capitulo foi ainda escolhido os modelos AES, que melhor representam as séries

temporais.

Pelos estudos efectuados as duas séries temporais, verificou-se que a metodologia de
Box e Jenkins, que neste trabalho foi referenciada como modelos ARIMA, através do
modelo SARIMA, apresentou melhor capacidade de previsdo relativamente aos
modelos AES.

Neste trabalho constatou-se no entanto que, para a série temporal em que a componente
sazonal era bem definida (MILK), o valor da RMSE obtido para o0 modelo AES foi
cinco vezes superior a0 modelo ARIMA. Na série temporal Pigs a componente sazonal
ndo esta tdo bem definida e o valor da RMSE obtido pelo modelo AES € s duas vezes

superior ao modelo ARIMA.

Poderemos assim questionar, se os modelos ARIMA serdo mais indicados, para prever
valores futuros de séries temporais com sazonalidade bem definida, em detrimento da
AES.
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Consideracoes finais

Hé& que concordar com Renata Esquivel (2012), no sentido em que a simplificacdo nos
entendimentos das séries temporais na técnica, vem traduzida numa simplificacdo nos

calculos, uma vez que diminui a intervencdo do analista.

O presente trabalho almeja constituir um auxiliar de informacdo nas abordagens aos
modelos ARIMA e AES, tanto para os principiantes como para investigadores menos
versados nas lides computacionais, ja que mostramos em detalhe o recurso ao R e ao
Grtel para a parte computacional. Sera certamente um contributo valioso na comparagdo
destas duas importantes técnicas de previsdo, sendo por isso uma mais valia para analise

e previsdo de séries temporais.

Nesse sentido ao testar os varios modelos ARIMA e dada a facilidade demonstrada com
a utilizacdo do Gretl, apresentam-se em anexo 0s resultados mais interessantes dos
testes efectuados. Sera possivel assim analisar o comportamento dos modelos consoante
varias alteracfes que podem vir a ser introduzidas, permitindo a simulacéo e analise de

modelos estocasticos.

Nota: Neste trabalho, por op¢do do autor, ndo foi utilizado o novo Acordo

Ortografico
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Anexos

O software Gretl tem a disposi¢do os seguintes testes da raiz unitéria, teste de Dickey-

Fuller aumentado, teste ADF-GLS e por fim o teste KPSS.

Para o estudo de cada uma das Séries Temporais foram realizados os trés testes.

Nas tabelas Al e A2 apresentam-se uma sintese dos resultados do teste aumentado de

Dickey-Fuller, com constante sem e com tendéncia variaveis auxiliares de sazonalidade

aditiva, para as duas Séries Temporais. Neste teste foi utilizado o critério AIC.

Tabela A.1. - Resultados Teste Aumentado de Dickey-Fuller — Milk

Teste Aumentado de Dickey-Fuller - Milk

Teste com constante variaveis auxiliares de sazonalidade aditiva

sem tendéncia

com tendéncia

(1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) +

(1-L)y = b0 + b1*t + (a-

modelo: Lte 1*y(-1) + .. +e

valor estimado de (a - 1): -0,00784784 -0,107054
estatistica de teste: tau_c(1) =-1,1156 tau_ct(1) =-2,13049
valor p assimptético 0,712 0,5281

coef. de 12-ordem para e: -0,003 -0,007

diferencas desfasadas:

F(6, 142) = 3,586 [0,0024]

F(13, 127) = 2,476 [0,0049]

Fonte: autor

Tabela A.2. - Resultados Teste Aumentado de Dickey-Fuller — Pigs

Teste Aumentado de Dickey-Fuller - Pigs

Teste com constante variaveis auxiliares de sazonalidade aditiva

sem tendéncia

com tendéncia

modelo:

(1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) +
.te

(1-L)y = b0 + b1*t + (a-
1)*y(-1) + ... +¢

valor estimado de (a - 1): -0,0897483 -0,0885113
estatistica de teste: tau_c(1) =-1,71073 tau_ct(1) =-1,66851
valor p assimptético 0,4258 0,7653

coef. de 12-ordem para e: 0,003 0,003

diferencas desfasadas:

F(10, 154) = 8,663 [0,0000]

F(10, 153) = 8,605 [0,0000]

Fonte: autor
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As tabelas A3 e A4 apresentam uma descrigdo do teste aumentado de Dickey-Fuller
(GLS), realizado a cada uma das duas Séries. Foram incluidos 11 desfasamentos e
utilizados os critérios AIC modificado e Perron-Qu modificado. Hipotese nula de raiz

unitaria: a = 1.

Tabela A.3. - Resultados Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) — Milk

Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) - Milk
Teste com constante e tendéncia variaveis auxiliares de sazonalidade aditiva
modelo: (1-L)y = b0 + b1*t + (a-1)*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,00334388
estatistica de teste: tau = -0,0434797
valores criticos 10% 5% 2,5% 1%
valor p assimptético -2,64 -2,93 -3,18 -3,46
coef. de 12-ordem para e: 0,664
diferencas desfasadas: F(11, 144) = 84,711 [0,0000]

Fonte: autor

Tabela A.4. - Resultados do teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) — Pigs

Teste Aumentado de Dickey-Fuller (GLS) - Pigs
Teste com constante e tendéncia varidveis auxiliares de sazonalidade aditiva
modelo: (1-L)y = b0 + b1*t + (a-1)*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,0733287
estatistica de teste: tau = -1,46203
valores criticos 10% 5% 2,5% 1%
valor p assimptdtico -2,64 -2,93 -3,18 -3,46
coef. de 18-ordem para e: -0,013
diferencas desfasadas: F(12, 162) = 10,918 [0,0000]
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A tabela A5 apresenta a descri¢do dos resultados do teste KPSS, onde a ordem de

desfasamento para o teste foi 4 e inclui-se a tendéncia e auxiliares de sazonalidade

Tabela A.5. - Resultados do teste KPSS (incluindo tendéncia e sazonais)

Milk Pigs
Estatistica do teste 0,353462 0,469705
Valores referéncia 10% 5% 1%
Valores criticos 0,120 0,148 0,216
Valor de p <.01 <.01
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Anexo B - Resultados dos modelos ARIMA
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Com a finalidade de fornecer ao leitor uma informacé&o rapida do estudo completo dos
modelos ARIMA escolhidos para cada Série Temporal, apresenta-se neste anexo toda a

analise ao modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1) quer para Milk e como para Pigs.

e _Andlises ao modelo ARIMA

e Resultados do teste para autocorrelacdo
e Resultados da analise dos residuos

e Gréfico dos residuos

e . Correlograma dos residuos

e Periodograma dos residuos

e Grafico Quanti-Quanti dos residuos

e Resultados da analise da predi¢ao

Tabela B. 1. Andlises ao modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Milk

ARIMA (2,1,1)(1,1,1,), usando as observagdes 1963:02-1975:12 (T = 155)
Variavel dependente: (1-L)(1-Ls) Milk
Erros padréo baseados na Hessiana

Coeficiente |Erro Padréo z valor p
const —0,0202106 | 0,208052 —0,0971 0,9226
phi_1 —1,15886 | 0,0919283 | —12,6061 <0,0001 |***
phi_2 —0,26424 | 0,0779521 —3,3898 0,0007  |***
Phi_1 —0,0574459 | 0,120487 —0,4768 0,6335
theta_1 0,943855 | 0,0599505 15,7439 <0,0001 [***
Theta 1 | —0,581981 | 0,0987288 —5,8947 <0,0001 |***
Média var. dependente 0,122581 D.P. var. dependente 8,940159
Média de inovacdes 0,127307 D.P. das inovacdes 7,153559
Log. da verosimilhanga —528,2349 Critério de Akaike 1070,470
Critério de Schwarz 1091,774 Critério Hannan-Quinn 1079,123
Real Imaginaria | Modulo | Frequéncia
AR Raiz 1 -1,1809 0,0000{ 1,1809 0,5000
Raiz 2 -3,2047 0,0000{ 3,2047 0,5000
AR (sazonal) [Raiz 1 -17,4077 0,0000| 17,4077 0,5000
MA Raiz 1 -1,0595 0,0000{ 1,0595 0,5000
MA (sazonal) |Raiz 1 1,7183 0,0000{ 1,7183 0,0000
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Tabela B. 2. Resultados do teste para autocorrelagdo - ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Milk

ordem | Ljung-Box Q' valor p
12 6,87398 P(Qui-quadrado(7) > 6,87398) = 0,4421
24 13,9492, P(Qui-quadrado(19) > 13,9492) = 0,7866
36 17,2093 P(Qui-quadrado(31) > 17,2093) = 0,9784

Fonte: autor

Figura B 3. Gréfico da analise da normalidade dos residuos
ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - (MilK)

0,06

ARIMA(2,1,1)(1,1,1)

Qui-quadrado(2) =

15,344 [0,0005]

T T
Estatistica de teste para normalidade:

T .
N(0,12731 7,4146) ——

30

F

onte: autor

Tabela B 4. Resultados da andlise dos residuos - ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Milk

intervalno ponto médio frequéncia rel. acum.

< -13,753  -15,738 2 1,29% 1,29%
-13,753 - -9,7825  -11,7&8 g 5,81% 7,10% &%
-9,7825 - -L5,8124 -T7,.,7975 24 15,48% 22,08F #weREd
-5,81249 - -1,8424 -3,8274 31 20,00% 42, 58F #®eRRkREE
-1,84249 - 2,.1277 0,142&7 36 23,23% b£5,81F #RRRREEE
2,1277 - &£,09782 4,.1127 23 14,84% 80, 65F #eEE
£,0978 - 10,068 28,0828 18 11, 61% 92,263 ###%
10,068 - 14,038 12,053 7 4,523 9§, 77% #
14,038 - 18,008 16,023 2 1,29% 98,063
18,008 - 21,978 19,1993 1 0,652 88,713
21,978 - 25,948 23,9063 1 0,65% 99,353
25,048 - 29,918 27,933 ] 0,00%  99,35%

»= 29,918 31,903 1 0,652 100, 00%

Fonte: autor
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Figura B 5. Gréfico dos residuos - ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Milk
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Fonte: autor

Figura B.6. Correlograma dos residuos - ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Milk
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Fonte: autor
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Figura B.7. Periodograma dos residuos - modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1) -
Milk
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Fonte: autor

Figura B 8. Grafico Quanti-Quanti dos residuos - modelo ARIMA
(2,1,1)(1,1,1) - Milk
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Fonte: autor
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Tabela B.9. Resultados da andlise da predigdo - ARIMA

2,1,1)(1,1,1) — Milk

Estatisticas da avaliacdo da Predicéo

Erro Médio 0,12731
Erro Médio Quadrado 52,865
Erro Unitario Médio Quadrado 7,2708
Erro Médio Absoluto 5,5756
Erro Médio Percentual 0,0090156
Erro Médio Percentual Absoluto 0,74548
U de Theil 0,1628
Proporcdo do enviesamento, UM 0,00030658
Proporcdo da regressdo, UR 7,6209e-005
Proporcdo da perturbacdo, UD 0,99962

Fonte: autor
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Tabela B. 10. Analises ao modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Pigs

ARIMA (2,1,1)(1,1,1), usando as observagdes 1981:02-1995:08 (T = 175)

Variavel dependente: (1-L)(1-Ls) Pigs
Erros padréo baseados na Hessiana

Coeficiente [Erro Padréo z valor p
const —42,508 102,08 —0,4164 0,6771
phi_1 —0,825035 | 0,130455 —6,3243 <0,0001 [***
phi_2 —0,606573 | 0,0848403 —7,1496 <0,0001 [***
Phi_1 0,164655 0,121871 1,3511 0,1767
theta 1 0,203233 0,153714 1,3222 0,1861
Theta_1 —0,839236 | 0,108417 —7,7408 <0,0001 [***
Média var. dependente 5,302857 D.P. var. dependente 12836,45
Média de inovacoes —70,48440 D.P. das inovacdes 8980,916
Log. da verosimilhanca —1847,399 Critério de Akaike 3708,799
Critério de Schwarz 3730,952 Critério Hannan-Quinn 3717,785
Real | Imaginaria | Mddulo | Frequéncia
AR Raiz 1 -0,6801 -1,0891 1,2840 -0,3388
Raiz 2 -0,6801 1,0891 1,2840 0,3388
AR (sazonal) |Raiz 1 6,0733 0,0000 6,0733 0,0000
MA Raiz 1 -4,9205 0,0000{ 4,9205 0,5000
MA (sazonal) |Raiz 1 1,1916 0,0000 1,1916 0,0000

Fonte: autor

Tabela B 11. Resultados do teste para autocorrelacdo - ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Pigs

ordem | Ljung-Box Q' valor p
12 14,9244 P(Qui-quadrado(7) > 14,9244) = 0,03698
24 29,4252 P(Qui-quadrado(19) > 29,4252) = 0,05959
36 35,5345 P(Qui-quadrado(31) > 35,5345) = 0,2631

Fonte: autor
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Figura B 12. Grafico da anélise da normalidade dos residuos ARIMA
(2,1,1)(1,1,) - (Pigs)
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Fonte: autor

Tabela B 13. Resultados da andlise dos residuos - ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Pigs

intervalo ponto médino

< -21809, -25035, 1
-21809, - -1535E, -18582, 12
-15356, - -8902,8  -12129, 15
-8002,8 - -2449,8 -L5E&TE,3 42
-2449,8 - 4003,1 776, 65 48
4003,1 - 10456, 7229, 6 33
10456, - 168909, 13683, 22
16908, - 23362, 20135, 1
23362, - 29815, 25588, ]
29815, - 36268, 33041, ]
3268, - 42721, 30404, ]
42721, - 49174, 45047, ]

»= 40174, 52400, 1

frequéncia

0,573
6,863
8,573

24,00%

27,43%

18, 86%

12,57%
0,573
0,003
0,003
0,003
0,003
0,573

rel.

0,573

7,433
16,00%
40,00%
67,43%
86,293
98, 86%
99, 43%
99, 43%
99, 43%
99, 43%
99, 43%
100, 00%

2CUTh.

Fonte: autor
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Figura B 14. Gréfico dos residuos - ARIMA (2,1,1)(1,1,1) - Pigs
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Fonte: autor

Figura B 15. Correlograma dos residuos - ARIMA (2,1,1)(1,1,0) - Pigs
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Fonte: autor
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Figura B 16. Periodograma dos residuos - modelo ARIMA (2,1,1)(1,1,1)

- Pigs
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Fonte: autor

Figura B 17. Grafico Quanti-Quanti dos residuos - modelo ARIMA
(2,1,1)(1,1,2) - Pigs
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Fonte: autor
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Tabela B 18. Resultados da anélise da predi¢do - ARIMA

(2,1,1)(1,1,1) — Pigs

Estatisticas da avaliacdo da Predicdo

Erro Médio -70,484
Erro Médio Quadrado 9,5778e+007
Erro Unitario Médio Quadrado 9786,6
Erro Médio Absoluto 7421,3
Erro Médio Percentual -0,44091
Erro Médio Percentual Absoluto 8,1977

U de Theil 0,88009
Proporc¢éo do enviesamento, UM 5,187e-005
Proporcéo da regressdo, UR 0,21546
Proporcéo da perturbacdo, UD 0,78449

Fonte: autor
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Anexo C - Resultados da andlise dos critérios de informacao AIC, BIC e HQC
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Os critérios disponiveis no Gretl para aplicar a séries temporais sdo o critério ACI, BCI

e HQC.

Para cada uma das séries temporais foram estudados varios modelos ARIMA, optou-se.
Sendo esta informacdo muito importante para a escolha do melhor método, optou-se por
colocar neste anexo todos os resultados dos critérios de informacéo. Assim o leitor tera
a possibilidade de verificar para cada série e dada as suas caracteristicas como variam 0s
resultados dos testes, relativamente as varias variacdes que se pode fazer nos modelos.

O modelo que apresentar menor valor num critério de informacdo é o modelo com

melhor ajuste, assim as tabelas foram organizadas por ordem decrescente dos valores

dos critérios.

Tabela C1. Resultados do
critério ACI para Milk
Milk
Critério de

Modelo Akaike

(1,0,) 1759,402

(1,1,1) 1746,55
(1,0,1)(1,0,0) 1252,919
(1,1,1)(1,0,0) 1245,308
(4,2,1)(1,1,0) 1088,183
(4,1,1)(1,1,0) 1087,748
(3,2,1)(1,1,0) 1086,42
(1,1,1)(1,1,0) 1085,516
(4,2,2)(1,1,1) 1076,721
(4,2,1)(1,1,1) 1076,149
(2,2,1)(1,1,1) 1074,941
(4,2,2)(3,1,1) 1074,884
(4,2,1)(3,1,1) 1074,473
(2,2,2)(1,1,1) 1073,726
(3,1,1)(1,1,1) 1072,562
(2,1,1)(2,1,1) 1072,153
(1,1,1)(1,1,1) 1071,773
(2,1,1)(1,1,1) 1070,47

Fonte: autor

Tabela C2. Resultados do
critério ACI para Pigs
Pigs
riteri

Modelo CAtlSail(:ede

(1,0,1) 4011,807

(1,1,1) 3994,043
(2,0,1)(1,0,0) 3984,631
(1,0,1)(1,0,0) 3982,809
(1,1,1)(1,0,0) 3967,951
(2,1,1)(1,0,0) 3959,023
(4,2,2)(2,0,1) 3945,012
(3,2,1)(2,0,1) 3943,989
(2,2,2)(2,0,1) 3943,746
(3,2,2)(2,0,1) 3943,067
(4,2,1)(2,0,1) 3940,374
(2,0,1)(2,0,2) 3740,748
(1,1,1)(1,1,0) 3739,478
(1,1,1)(1,1,1) 3723,499
(2,1,1)(1,1,0) 3721,998
(2,1,1)(1,1,1) 3708,799
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Critério de informac&o Bayesiano (BIC)

Tal como no critério anterior, 0 modelo que apresentar menor valor da estimativa BIC é

considerado o de melhor ajuste.

Tabela C3. Resultados do Tabela C4. Resultados do

critério BIC para Milk critério BIC para Pigs

Milk Pigs
oceo | e oceto | Crreric
(1,0,1) 1771,898 (1,0,1) 4024,753
(1,1,2) 1734,078 (1,1,2) 4006,967
(1,01)(1,0,0) | 1268,539 (2,0,1)(1,0,0)|  4004,049
(1,1,1)(1,0,0) | 1260,898 (1,0,1)(1,0,0)| 3998,992
(421)(1,1,0) | 1112479 (1L1,1)(1,00)| 3984,107

(4,1,1)(1,1,0) | 1112,096
(4,22)(3,1,1) | 1111,328
(4,2,1)(3,1,1) | 110788
(3,2,1)(1,1,0) | 1107,679
(4,2,2)(1,1,1) | 1107,001

(4,2,2)(2,0,1)| 3980495
(2,1,1)(1,0,00| 3978409
(3,2,2)(2,0,1)| 3975,325
(3,21)2,01)|  3973,02

(.21)(111) | 1103481 (2,22)2,01) | 3972,778
(L11)(11,0) | 1100733 (4,2,1)2,01) | 3972,631
(2,2,2)(1,1,1) | 1098,021 (2,01)(2,01)| 3762,942
(3,1,1)(1,1,1) | 1096,909 (1,11)(1,1,0)] 3755,301
(2,1,1)(2,1,1) | 1096,501 (1,1,1)(1,1,1)| 3742,488
(2,2,1)(1,1,1) | 1096,199 (2,1,1)(1,1,0)| 3740,987
(2,1,1)(1,1,1) | 1091,774 (2,1,1)1,1,1) | 3730,952

1,1,1)(1,1,1) | 1090,033
Fonte: autor

Em conclusdo, pode-se verificar que o modelo (2,1,1)(1,1,1) é, no conjunto dos trés
testes, 0 que mostra menores valores e sera uma boa escolha, para representar cada uma

das Séries Temporais.
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Critério Informagdes Hannan-Quinn (HQC)

Tabela C5. Resultados do Tabela C6. Resultados do

critério HQC para Milk critério HQC para Pigs

Milk Pigs
Critério itéri

WEeE Hannan-Quinn HfEeis Han(;g:ﬁgclzinn

(1,0,1) 1764,474 (1,0,1) 4017,052

(113) 1739,14 (1,1,1) 3999,28
(1,0,1)(1,0,0) 1259,259 (2,0,1)(1,0,0) 3992,498
(1,1,1)(1,0,0) 1251,636 (1,0,1)(1,00) |  3989,366
(4,21)(1,1,0) | 1098,052 (LLD)L0,0) [ 3974497

(4,1,1)(1,1,0) 1097,638
(3,2,1)(1,1,0) 1095,055
(1,1,1)(1,1,0) 1091,697
(4,2,2)(3,1,1) 1089,688
(4,2,2)(1,1,1) 1089,057

(2,1,1)(1,00)|  3966,878
(4,22)2,0,1)|  3959,391
(3,2,2)(2,01) | 3956,139
(3,2,1)2,0,1) | 3955753

(@.2.1)3.11) 1088,043 (2,2,2)(2,0,1) 3955,511
(4,2,1)(1,1,1) 1087,251 (4,2,1)(2,0,1) 3953,446
(2,2,2)(1,1,1) 1083,595 (2,01)(2,0,2) 3749,75
(2,2,1)(1,1,1) 1083,576 (1,1,1)(1,1,0) 3745,896
(3,1,1)(1,1,1) 1082,451 (1,1,1)(1,1,1) 3731,202
(2,1,1)(2,1,1) 1082,043 (2,1,1)(1,1,0) 3729,701
(1,1,1)(1,1,1) 1079,19 (2,1,1)(1,1,1) 3717,785

(2,1,1)(1,1,1) 1079,123
Fonte: autor

Tal como nos critérios anteriores, 0 modelo que apresentar menor valor da estimativa

BIC é considerado o de melhor ajuste.
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Anexo D - Raiz do Erro Quadrado Médio (RMSE).
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Tabela D 1. — Célculo da raiz do erro quadrado médio do modelo ARIMA para

MILK
Milk V.0. V.P (VO-VP) (VO-VP)?
1975:01 | 834 836,355 -2,355 5,546025
1975:02 | 782 793,385 -11,385 129,618225
1975:03 | 892 896,577 -4,577 20,948929
1975:04 | 903 911,995 -8,995 80,910025
1975:05 | 966 973,683 -7,683 59,028489
1975:06 | 937 947,861 -10,861 117,961321
1975:07 | 896 905,331 -9,331 87,067561
1975:08 | 858 865,181 -7,181 51,566761
1975:09 | 817 815,102 1,898 3,602404
1975:10 | 827 817,671 9,329 87,030241
1975:11 | 797 780,409 16,591 275,261281
1975:12 | 843 820,632 22,368 500,327424
Somatoério 1.418,87
RMSE 10.87

Tabela D 2. — Célculo da raiz do erro quadrado médio do modelo AES para MILK

Milk V.0. VP | (VO-VP) (VO-VP)?
1975:01 | 834,00 | 857,70 | -23,70 561,70
1975:02 | 782,00 | 856,76 | -74,76 5.588,64
1975:03 | 892,00 | 94504 | -53,04 2.812,99
1975:04 | 903,00 | 949,63 | -46,63 2.174,13
1975:05 | 966,00 | 1.020,80 | -54,80 3.002,49
1975:06 | 937,00 | 997,60 | -60,60 3.671,75
1975:07 | 896,00 | 957,47 | -61,47 3.778,92
1975:08 | 858,00 | 937,91 | -79,01 6.385,77
1975:09 | 817,00 | 858,86 | -41,86 1.752,65
1975:10 | 827,00 | 889,80 | -62,80 3.943,22
1975:11 | 797,00 | 846,83 | -49,83 2.482,77
1975:12 | 843,00 | 869,28 | -26,28 690,43

Somatorio 36.845,47
RMSE 55.416
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Tabela D 3. — Célculo da raiz do erro quadrado médio do modelo ARIMA para PIGS

Pigs V.0. V.P (VO-VP) (VO-VP)?

1994:09 [110.067,00| 96.663,51 | 13.403,49 179.653.544,18
1994:10 [101.599,00| 91.403,35 | 10.195,65 103.951.278,92
1994:11 97.646,00 | 94.892,68 2.753,32 7.580.771,02
1994:12 |104.930,00| 100.110,92 | 4.819,08 23.223.532,05
1995:01 | 88.905,00 | 80.426,62 | 8.478,38 71.882.927,42
1995:02 89.936,00 | 85.934,88 4,001,12 16.008.961,25
1995:03 [106.723,00| 95.829,77 | 10.893,23 118.662.459,83
1995:04 84.307,00 | 90.981,77 | -6.674,77 44.552.554,55
1995:05 [114.896,00| 97.581,59 | 17.314,41 299.788.793,65
1995:06 [106.749,00| 95.271,43 | 11.477,57 131.734.613,10
1995:07 | 87.892,00 | 96.021,41 | -8.129,41 66.087.306,95
1995:08 [100.506,00| 95.471,50 | 5.034,50 25.346.190,25
Somatorio 1.088.472.933,19
RMSE 9.525,97

Tabela D 4. — Célculo da raiz do erro quadrado médio do modelo ARIMA para Pigs

Pigs V.0. V.P (VO-VP) (VO-VP)?

1994:09 |110.067,00|90.927,71| 19.139,29 | 366.312.421,70
1994:10 |101.599,00|90.951,81 | 10.647,19 | 113.362.654,90
1994:11 | 97.646,00 |91.581,37 | 6.064,63 | 36.779.737,04
1994:12 |104.930,00|93.045,57 | 11.884,43 | 141.239.676,42
1995:01 | 88.905,00 |88.153,65| 751,35 564.526,82

1995:02 | 89.936,00 |93.622,46 | -3.686,46 | 13.589.987,33
1995:03 |106.723,00|90.760,66 | 15.962,34 | 254.796.298,28
1995:04 | 84.307,00 [87.120,46| -2.813,46 | 7.915.557,17

1995:05 |114.896,00|95.983,09 | 18.912,91 | 357.698.164,67
1995:06 |106.749,00|86.123,78 | 20.625,22 | 425.399.700,05
1995:07 | 87.892,00 |89.713,58 | -1.821,58 | 3.318.153,70

1995:08 |100.506,00 | 93.265,18 | 7.240,82 | 52.429.474,27
Somatorio | 1.773.406.352,35
RMSE 12.156,64
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Anexo E — Programacéo utilizada para o estudo dos modelos AES (scripts).
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AES

HH A R R
# MILK DATA
R e T T R T R T TR T
require(Rssa)

milk1<-read.table("C:/Users/Jorge Xavier/Desktop/milkssa.csv",sep=";",header=TRUE)
milk<- ts(milk1[,2], start=c(1962,1), frequency = 12)

e S R B P B A e ey
# transformar os dados numa serie temporal

HHHHHH
plot(milk)

m<-ssa(milk)

#summary(m)

plot(m)

plot(m,type="vector")

plot(m,type="paired")

plot(m,type="wcor", groups = 1:20)

HHHHHHH R HHH R R R
# utilizacdo de 7 componentes (separacdo entre sinal e ruido)

HH R R A
milkrecon<- reconstruct(m,groups=list(c(1),c(2),c(3),c(4),c(5),c(6),c(7)))
plot(milkrecon)

T T R R R T T T R T T
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# Agrupamento das componentes de acordo com as que tém sazonalidade com duragéo

semelhante

HH A R R R R
milkrecon1<- reconstruct(m,groups=list(c(1),c(2,3),c(4,5),c(6,7)))

plot(milkreconl)

plot(wcor(m,groups=list(c(1),c(2,3),c(4,5),c(6,7))))
R e T T R T R T TR T
# Forecasting

S S R B P B A e ey
m<-ssa(milk)

f.m <-forecast(m, groups = list(1:7), method = "bootstrap-recurrent”, len= 12, R = 10)
# Plot the result including the last 12 points of the series

plot(f.m, include = 12, shadecols= "green", type = "I")

# previsOes com intervalos de previséo

f.m

HHHHHH
# PIGS DATA

HHHHHHH R HHH R R R
require(Rssa)

pigsl<-read.table("C:/Users/Jorge Xavier/Desktop/pigsssa.csv”,sep=";",header=TRUE)
pigs<- ts(pigsl[,2], start=c(1980,1), frequency = 12)

HEHEHH R R R R R R
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# transformacéo dos dados numa serie temporal

HH A R R
plot(pigs)

p<-ssa(pigs)

#summary(m)

plot(p)

plot(p,type="vector")

plot(p,type="paired")

plot(p,type="wcor", groups = 1:20)

HHHHHH
# Utilizaco de 9 componentes (separacao entre sinal e ruido)

HHHHHH
pigsrecon<- reconstruct(p,groups=list(c(1),c(2,3),c(4),c(5),c(6), c(7), c(8), c(9)))
plot(pigsrecon)

# Agrupamento das 9 componentes de acordo com as que tém sazonalidade com

duracédo semelhante

pigsreconl1<- reconstruct(p,groups=list(c(1,2,3),c(4,5),c(6,7),c(8,9)))

plot(pigsreconl)

plot(wcor(p,groups=list(c(1,2,3),c(4,5),c(6,7),c(8,9))))

HHHHHHH R R
# Forecasting

HEHHH R R R B R

p<-ssa(pigs)

88



Anexos

f.p <-forecast(p, groups = list(1:9), method = "bootstrap-recurrent”, len=12, R = 10)
# Plot the result including the last 12 points of the series
plot(f.p, include = 12, shadecols= "green”, type = "I")

# previsdes com intervalos de previsdo

f.p
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Anexo F — Dados.
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Série Temporal - Milk

1962-01 589 1965-07 702 1968-12 711 1972-06 935
1962-02 561 1965-08 653 1969-01 734 1972-07 894
1962-03 640 1965-09 615 1969-02 690 1972-08 855
1962-04 656 1965-10 621 1969-03 785 1972-09 809
1962-05 727 1965-11 602 1969-04 805 1972-10 810
1962-06 697 1965-12 635 1969-05 871 1972-11 766
1962-07 640 1966-01 677 1969-06 845 1972-12 805
1962-08 599 1966-02 635 1969-07 801 1973-01 821
1962-09 568 1966-03 736 1969-08 764 1973-02 773
1962-10 577 1966-04 755 1969-09 725 1973-03 883
1962-11 553 1966-05 811 1969-10 723 1973-04 898
1962-12 582 1966-06 798 1969-11 690 1973-05 957
1963-01 600 1966-07 735 1969-12 734 1973-06 924
1963-02 566 1966-08 697 1970-01 750 1973-07 881
1963-03 653 1966-09 661 1970-02 707 1973-08 837
1963-04 673 1966-10 667 1970-03 807 1973-09 784
1963-05 742 1966-11 645 1970-04 824 1973-10 791
1963-06 716 1966-12 688 1970-05 886 1973-11 760
1963-07 660 1967-01 713 1970-06 859 1973-12 802
1963-08 617 1967-02 667 1970-07 819 1974-01 828
1963-09 583 1967-03 762 1970-08 783 1974-02 778
1963-10 587 1967-04 784 1970-09 740 1974-03 889
1963-11 565 1967-05 837 1970-10 747 1974-04 902
1963-12 598 1967-06 817 1970-11 711 1974-05 969
1964-01 628 1967-07 767 1970-12 751 1974-06 947
1964-02 618 1967-08 722 1971-01 804 1974-07 908
1964-03 688 1967-09 681 1971-02 756 1974-08 867
1964-04 705 1967-10 687 1971-03 860 1974-09 815
1964-05 770 1967-11 660 1971-04 878 1974-10 812
1964-06 736 1967-12 698 1971-05 942 1974-11 773
1964-07 678 1968-01 717 1971-06 913 1974-12 813
1964-08 639 1968-02 696 1971-07 869 1975-01 834
1964-09 604 1968-03 775 1971-08 834 1975-02 782
1964-10 611 1968-04 796 1971-09 790 1975-03 892
1964-11 594 1968-05 858 1971-10 800 1975-04 903
1964-12 634 1968-06 826 1971-11 763 1975-05 966
1965-01 658 1968-07 783 1971-12 800 1975-06 937
1965-02 622 1968-08 740 1972-01 826 1975-07 896
1965-03 709 1968-09 701 1972-02 799 1975-08 858
1965-04 722 1968-10 706 1972-03 890 1975-09 817
1965-05 782 1968-11 677 1972-04 900 1975-10 827
1965-06 756 1968-11 677 1972-05 961 1975-11 797

1975-12 843
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Anexos

Série Temporal -Pigs

1980-01 76378 1983-12 | 110191 1987-11 | 81778 1991-10 | 101244
1980-02 71947 1984-01 | 90974 1987-12 | 86852 1991-11 | 114525
1980-03 33873 1984-02 | 98981 1988-01 | 69069 1991-12 | 101139
1980-04 96428 1984-03 | 107188 1988-02 | 79556 1992-01 | 93866
1980-05 | 105084 1984-04 | 94177 1988-03 | 88174 1992-02 | 95171
1980-06 95741 1984-05 | 115097 1988-04 | 66698 1992-03 | 100183
1980-07 | 110647 1984-06 | 113696 1988-05 | 72258 1992-04 | 103926
1980-08 | 100331 1984-07 | 114532 1988-06 | 73445 1992-05 | 102643
1980-09 94133 1984-08 | 120110 1988-07 | 76131 1992-06 | 108387
1980-10 | 103055 1984-09 | 93607 1988-08 | 86082 1992-07 | 97077
1980-11 90595 1984-10 | 110925 1988-09 | 75443 1992-08 [ 90901
1980-12 | 101457 1984-11 | 103312 1988-10 | 73969 1992-09 | 90336
1981-01 76889 1984-12 | 120184 1988-11 | 78139 1992-10 | 88732
1981-02 81291 1985-01 | 103069 1988-12 | 78646 1992-11 | 83759
1981-03 91643 1985-02 | 103351 1989-01 | 66269 1992-12 | 99267
1981-04 96228 1985-03 | 111331 1989-02 | 73776 1993-01 [ 73292
1981-05 | 102736 1985-04 | 106161 1989-03 | 80034 1993-02 | 78943
1981-06 | 100264 1985-05 | 111590 1989-04 | 70694 1993-03 | 94399
1981-07 | 103491 1985-06 | 99447 1989-05 | 81823 1993-04 [ 92937
1981-08 97027 1985-07 | 101987 1989-06 | 75640 1993-05 | 90130
1981-09 95240 1985-08 | 85333 1989-07 | 75540 1993-06 | 91055
1981-10 91680 1985-09 | 86970 1989-08 | 82229 1993-07 | 106062
1981-11 | 101259 1985-10 | 100561 1989-09 | 75345 1993-08 [ 103560
1981-12 | 109564 1985-11 | 89543 1989-10 | 77034 1993-09 [ 104075
1982-01 76892 1985-12 | 89265 1989-11 | 78589 1993-10 | 101783
1982-02 85773 1986-01 | 82719 1989-12 | 79769 1993-11 | 93791
1982-03 95210 1986-02 | 79498 1990-01 | 75982 1993-12 | 102313
1982-04 93771 1986-03 | 74846 1990-02 | 78074 1994-01 | 82413
1982-05 98202 1986-04 | 73819 1990-03 | 77588 1994-02 | 83534
1982-06 97906 1986-05 | 77029 1990-04 | 84100 1994-03 | 109011
1982-07 | 100306 1986-06 | 78446 1990-05 | 97966 1994-04 [ 96499
1982-08 94089 1986-07 | 86978 1990-06 | 89051 1994-05 [ 102430
1982-09 | 102680 1986-08 | 75878 1990-07 | 93503 1994-06 | 103002
1982-10 77919 1986-09 | 69571 1990-08 | 84747 1994-07 | 91815
1982-11 93561 1986-10 | 75722 1990-09 | 74531 1994-08 [ 99067
1982-12 | 117062 1986-11 | 64182 1990-10 | 91900 1994-09 [ 110067
1983-01 81225 1986-12 | 77357 1990-11 | 81635 1994-10 | 101599
1983-02 88357 1987-01 | 63292 1990-12 | 89797 1994-11 | 97646
1983-03 | 106175 1987-02 | 59380 1991-01 | 81022 1994-12 | 104930
1983-04 91922 1987-03 | 78332 1991-02 | 78265 1995-01 | 88905
1983-05 | 104114 1987-04 | 72381 1991-03 | 77271 1995-02 | 89936
1983-06 | 109959 1987-05 | 55971 1991-04 | 85043 1995-03 | 106723
1983-07 97880 1987-06 | 69750 1991-05 | 95418 1995-04 [ 84307
1983-08 | 105386 1987-07 | 85472 1991-06 | 79568 1995-05 [ 114896
1983-09 96479 1987-08 | 70133 1991-07 | 103283 1995-06 | 106749
1983-10 97580 1987-09 | 79125 1991-08 | 95770 1995-07 | 87892
1983-11 | 109490 1987-10 | 85805 1991-09 | 91297 1995-08 [ 100506
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