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Aplicagéo de Arranjos Plackett-Burman na Modelagem de Séries Temporais Line-
ares

Resumo

Previsdes baseadas em séries temporais sdo as formas mais simples e usuais de
se fazer previsdo. Neste sentido, o interesse nos estudos de modelagem de séries
temporais tem crescido cada vez mais em diversas areas de atividades, tais como in-
dustrial, comercial, econémica, saude, financeiro, etc. Além da previsao, o estudo de
séries temporais também permite descrever os padrdes de uma resposta de interesse,
tais como tendéncia e sazonalidade. Esta analise permite a construgdo de modelos
que explicam o comportamento da série, e até mesmo permite o controle do processo
em geral. Apesar de muitas aplica¢ées, a identificacdo de modelos ndo € simples, e se
faz necessario a utilizacao de varias técnicas estatisticas que, muitas vezes, acabam
se baseando em tentativas e erros, e até mesmo em uma busca exaustiva. Com essa
motivacao, esse estudo propde uma abordagem alternativa baseada em Delineamento
e andlise de Experimentos (DOE) para identificar a influéncia de cada parametro de
um modelo AR, MA e ARMA em algumas respostas de desempenho de previsao de
interesse, como (incondicional) variancia, o erro médio quadrado, ou qualquer outra
estatistica. Nesse trabalho, é apresentada a metodologia proposta aplicada a doze
séries temporais lineares genéricas, construidas com a intengdo de representar os
diferentes comportamentos e tipos de modelos existentes e também a aplicagdo para
trés processos reais. Os parametros dos modelos estudados foram estimados através
do método de maxima verossimilhanca e comparados com os valores reais. Para to-
das as séries, principalmente para as séries reais a metodologia proposta apresentou
bons resultados, porém alguns pontos de melhorias sao sugeridos.

Palavras chave: Delineamento e anélise de Experimentos, Séries temporais
lineares, Maxima Verossimilhanca.



Application of Plackett-Burman Designs in The Modeling of Linear Time Series

Abstract

Predictions based on time series are the simplest forms and usual to make pre-
diction. In this sense the interest in the modeling studies of time series has grown
increasingly in diverse fields of activities, such as industrial, commercial, economic,
financial, health, etc. Besides forecasting, the study of time series also allows to des-
cribe the patterns of a response of interest, such as trend and seasonality. This analy-
sis permits the construction of models that explain the behavior of the series, and even
process control in general. In spite of many applications, the models identification is
not straightforward, it's necessary to use several statistical techniques, and often ends
up being trial and error, or even exhaustive search. With the motivation this study pro-
poses an alternative approach based in Design of Experiments (DOE) to identify the
impact of each parameter of an AR, MA and ARMA model on some forecasting perfor-
mance responses of interest, such as (unconditional) variance, mean square error, or
any other statistic. In this framework is presented the proposal methodology applied for
twelve linear time series built in order to represent the different kind of models and the
application for three real processes. The models parameters were estimated trough
the maximum likelihood method and compared with the real values. For all series, es-
pecially real series, the methodology had good results, however some improvements
are suggested.

Keywords: Design of Experiment, Linear Time Series, Maximum Likelihood.
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1 Introducao

Este capitulo teve como objetivo retratar a importancia de uma boa previsao em
varios ramos de atividades. Além disso, familiarizar o leitor com o tema proposto, des-
crever a proposta do trabalho, justificar sua importancia e apresentar suas limitagdes.

1.1 Consideracoes Iniciais

Uma boa previsao pode ser essencial para a tomada de decisdo por ser um su-
porte importante para um planejamento efetivo e eficiente. Mas tentar prever o futuro
envolve incertezas, por isso o interesse no estudo de métodos que possibilitem en-
contrar um bom modelo, ou seja, um modelo que retorne uma resposta com minimo
erro possivel, vem crescendo cada vez mais em diversos ramos de atividades, como
industrial, comercial, econébmico-financeiro, saude, etc.

Apesar das inumeras situagcées que requerem previsdes, existem apenas duas
possibilidades: os métodos qualitativos e os quantitativos. O primeiro, geralmente de
natureza subjetiva, requer julgamentos por parte de especialistas e sdo frequente-
mente usados em casos que se tem pouca ou nenhuma informagéo histérica sobre a
variavel de interesse. De uma forma geral, os métodos quantitativos de previsao uti-
lizam o comportamento atual e passado de uma variavel para se prever seus valores
no futuro. Existem varios tipos de modelos de previsdao de uso geral. Os trés modelos
mais utilizados sdo os modelos de regressao, os modelos de alisamento exponencial
e 0s modelos de séries temporais em geral (MONTGOMERY et al., 2008) .

Os métodos de previsao baseados em séries temporais sdo os métodos mais sim-
ples e usuais de previsao (TUBINO, 2000) .

Uma série temporal € uma sequéncia cronolégica de observacdes de uma variavel
de interesse, geralmente igualmente espacadas (MONTGOMERY et al., 2008). A pre-
visdo a partir dessa andlise parte do pressuposto que os dados da série no passado
podem trazer informacbes sobre o comportamento da série no futuro. Mas apenas
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Figura 1: Métodos de Previsdo. Fonte: Adaptado de MILESKI, 2007.

os dados histéricos por si s6 podem nao ser suficientes para se obter um modelo de
previsao eficiente. Para isso, se faz necessario uma combinagédo do uso de técnicas
estatisticas e algoritmos que podem ser de faceis aplicagdes até métodos complexos
gue demandam uma grande quantidade de tempo para se chegar a uma solugéo'2.

InUmeras sao as metodologias para se fazer previsdes, com graus variados de efi-
ciéncia. Tais métodos podem ser classicos, ou seja, simplesmente estatisticos ou até
mesmo utilizar de técnicas baseadas em inteligéncia artificial (ZAGRAJEK e WERON,
2002).

Os métodos de previsdo estdo presentes em diversas areas, sendo utilizadas
como elemento fundamental para decisdoes de planejamento estratégico. Na gestao
operacional, varias empresas utilizam a técnica para prever as vendas e a demanda
por servigos e suprimentos com a finalidade de se ter um controle da sua capacidade
produtiva. No marketing, a previsdo é importante em varios aspectos, como na andlise
do retorno das vendas em relacao as propagandas com o intuito de se ter um controle

10Os métodos causais descrevem a resposta do processo (variavel dependente) em fungéo de varia-
veis independentes, ou seja, fatores que podem influenciar o comportamento do processo, tais como
clima, inflagéo, etc.

2Técnica mais difundida na metodologia qualitativa. Painel de especialistas é interrogado utilizando-
se uma sequéncia de questionarios, sendo que, a partir do segundo, eles sao construidos a partir das
respostas do anterior e assim por diante. (SILVEIRA, 2002)



de gastos, avaliar a eficacia da campanha e verificar previamente se as metas serao
atingidas. Na area de financas e gerenciamento de riscos utiliza-se a previsao para
prever o retorno de investimentos, taxa de juros, preco de fechamento de agdes e
taxa de cambio. A gestdo de riscos financeiros requer previsdes da volatilidade dos
retornos de ativos de modo que os riscos associados as carteiras de investimento
possam ser avaliados e decisdes possam ser tomadas de forma eficaz. Na economia
0 governo, bem como instituicées financeiras, necessitam da previsdo das principais
variaveis econémicas do pais tais como o PIB, taxa de desemprego, taxa de juros, in-
flacdo, etc. No controle de processos industriais, a previsao pode ser util na avaliacdo
prévia da qualidade do produto, apontando falhas existentes no processo, permitindo
que se facam os ajustes necessarios nas variaveis de importancia. Na demografia,
existe a necessidade de se fazer previsdes sobre a populacao do pais, tais como nas-
cimentos, mortes e migragao para auxiliar a politica de planejamento e definir as acdes
do servigo social. Além disso, muitas empresas utilizam as previsées da faixa etaria
da populacao para fazer planos estratégicos sobre desenvolvimento de novas linhas
de produtos ou servigos.

Tomé e Latorre (2001) analisaram as tendéncias da mortalidade infantil e suas
componentes para o Municipio de Guarulhos, no periodo de 1971 a 1998 através de
modelos de séries temporais. Aviv (2002) analisou os beneficios que a previsao pode
trazer em processos de reposicao de estoque e como algumas mudancas no mercado
podem explicar a demanda futura, enfatizando que a demanda evolui de acordo com
um modelo auto-regressivo de séries temporais. Cardoso (2005) prop6s um modelo
quantitativo para a previsao da volatilidade da demanda de energia elétrica para con-
sumidores livres em regime de curto prazo, através da simulacao de modelos GARCH
para séries temporais univariadas, avaliando o comportamento de cargas industriais.
Ribeiro e Paula (2000) aplicaram a metodologia de séries temporais para prever a
populagéo brasileira até 2020. Ja Engles (1982), estimou a média e a variancia da
inflagdo no Reino Unido através de modelos ndo lineares de séries temporais.

Os modelos classicos ou estatisticos podem ser representados pela familia dos
modelos lineares, sendo eles os modelos AR (Auto Regressive), MA (Moving Ave-
rage), ARMA (Auto Regressive - Moving Average), ARIMA (Auto Regressive Integrated
Moving Average), SARIMA (Seasonal Auto Regressive Integrated Moving Average) e
pela familia dos modelos n&o-lineares, os modelos ARCH (Autoregressive Conditional
Hetefroscedasticity), GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedas-
ticity) entre outros. Ja os modelos baseados em inteligéncia artificial podem ser re-
presentados pelos modelos obtidos através de Redes Neurais (RNA), e MDN (Mixture



Density Network).

1.2 Objetivos

Este trabalho tem por finalidade apresentar um método otimizacdo de obtencao
de modelos de previsdo utilizando técnicas convencionais de modelagem de séries
temporais combinadas com o delineamento e analise de experimentos. Tal objetivo
pode ser desdobrado em trés outros secundarios sendo estes:

» Propor um método de identificagdo de modelos de séries temporais lineares uti-
lizando a técnica de delineamento e analise de experimentos.

» Comparar a eficiéncia dos métodos tradicionais de identificagdo de modelos de
series temporais com 0 método proposto.

» Reduzir os erros estatisticos de tipo |, ou seja, rejeitar coeficientes de um modelo
de série temporal linear sendo que o mesmo é significante, e tipo Il, aceitar
coeficientes dos modelos lineares sendo que esses sao insignificantes.

1.3 Justificativa

A previsao é um processo metodoldgico para a determinacao de dados futuros ba-
seados em modelos estatisticos, matematicos ou econométricos, ou ainda em mode-
los subjetivos apoiados em uma metodologia de trabalho clara e previamente definida
(MARTINS e LAUGENI, 1999).

A necessidade de se conhecer os conceitos bésicos de séries temporais vem da
necessidade de se fazer previsdes. Conseguir prever o futuro podeser essencial em
uma tomada de decisdo, além disso, pode ser um suporte importante para um pla-
nejamento eficiente. Mas como ja dito anteriormente, tentar prever o futuro envolve
incertezas, e previsdes para horizontes maiores possuem graus de incertezas ainda
maiores (CORREA et al., 2000) .

A modelagem de séries temporais nao € trivial e, muitas vezes, podem conter mui-
tos parametros, para se conseguir uma boa aproximacao. Além disso, os métodos
que sdo baseados em analises das funcdes de autocorrelagdo e autocorrelacéo par-
cial podem dificultar a identificacdo do modelo, quando tratamos de modelos ARMA
por exemplo, pois apresentam o mesmo comportamento em ambas funcoes.



A busca por métodos eficientes e eficazes que resultem em bons modelos para

se fazer previsdes € uma questao que desperta a atencdo de muitos pesquisadores.

Assim, a principal justificativa para a escolha desse tema consiste na preocupacéao

de minimizar a utilizacdo de técnicas baseadas em tentativas e erros e otimizar o

processo de modelagem de séries temporais, com a finalidade de identificar modelos

matematicos eficientes e eficazes, priorizando a qualidade da obtencdo de valores

futuros de uma série temporal linear.

1.4 Limitacao do Trabalho

Este trabalho apresenta as seguintes limitagdes:

1.5

A metodologia apresentada é valida apenas para dados de séries temporais uni-
variadas.

Foi utilizada a fungcdo de maxima verossimilhanga incompleta.

Entre as respostas do processo, este trabalho se propbs apenas a otimizag¢ao do
erro, ou seja, a diferenca entre o valor previsto pelo modelo e o valor real e da
variancia.

A metodologia foi proposta apenas para modelos de séries temporais lineares.
Foram desconsideradas a interacdes entre os coeficientes.

Foi utilizado apenas o arranjo Plackett-Burmman para modelar o erro de previsédo
a partir da variagao dos parametros.

Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta divido em cinco capitulos:

1.

Introducdo: Este capitulo teve como objetivo retratar a importancia de uma boa
previsdo em varios ramos de atividades. Além disso, familiarizar o leitor com
o tema proposto, descrever a proposta do trabalho, justificar sua importancia e
apresentar suas limitacoes.

Fundamentacgéo tedrica: Este capitulo introduz conceitos importantes e funda-
mentais na andlise e previsdo de séries temporais, além de apresentar alguns



modelos estatisticos de previsao lineares como AR, MA, ARMA e ARIMA e SA-
RIMA.

. Técnicas Estatisticas: Nesse capitulo sdo introduzidas algumas técnicas estatis-
tica utilizadas nesse trabalho, como Analise das Componentes Principais, o Mé-
todo dos Minimos Quadrados Ordinarios, Método da Maxima Verossimilhanca,
teste de hipoteses, Delineamento e Analise de Experimentos e Andlise de Vari-
ancia.

. Resultados: Nesse capitulo é apresentado o desenvolvimento da pesquisa e 0s
resultados alcancados.

. Conclusdes e Recomendacdes: Por fim, sdo apresentadas as conclusoées e re-
comendacdes, bem como sugestdes para trabalhos futuros.



2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo introduz conceitos importantes e fundamentais sobre a analise e pre-
visdo de séries temporais, além de apresentar alguns modelos estatisticos de previsdo
lineares como AR, MA, ARMA e ARIMA e SARIMA.

2.1 Séries Temporais

Pode-se conceituar uma serie temporal como qualquer conjunto de observacdes
ordenadas no tempo (MILONE e ANGELINI 1995).

Por convencgao, existem dois tipos de séries temporais, as chamadas continuas,
que sao séries cuja variavel de interesse é mensurada continuamente, sem intervalos,
definindo o conjunto 7" = {t : t; < t < ty}, sendo denotada por {X(t) : t € T};
e as chamadas discretas, diferentemente da anterior a variavel observada é men-
surada com intervalos de tempo especificos, geralmente equidistantes, definindo o
conjuntoT = {t,,...,t,} sendo a série temporal denotada por {X; : t € T'}. Para faci-
litar o entendimento pode-se fazer uma analogia das observagdes de uma série tem-
poral qualquer, com as variaveis aleatérias X, X, X3, X4, ...X,, sendo assim, defini-se
que X, representa o valor da série parat = 1, X, o valor da observacédo do periodo
seguinte, ou seja, t = 2, e assim por diante.

Ao se utilizar essa analogia podemos perceber que esse conjunto de variaveis
aleatdrias espagadas por um periodo ¢ refere-se a um processo estocéastico' e nesse
caso, como ocorre tipicamente, trata-se de uma série discreta, onde o indicet € I. Ge-
ralmente, ao se analisar séries temporais, utilizam-se séries discretas, pois pouca ou
nenhuma informacéao é perdida, desde que o intervalo de amostragem seja pequeno
o suficiente, assim nao sendo necessario o uso de séries continuas.

Outra definicao dada a uma série temporal é a realizacdo de um processo esto-

'Um processo estocastico € uma familia de variaveis randémicas {X;,¢ € T'} definida no espago de
probabilidade (2, F, P). (BROCKWELL e DAVIS,1990)



castico definido por observacdes sequenciais regidas por leis probabilisticas. Sendo
assim, pode-se definir uma série temporal como uma amostra de um determinado
processo estocastico (RIBEIRO e PAULA, 2000).

A Fig. 2 representa uma série temporal discreta. O grafico apresentado ilustra o
comportamento da corrente de um processo de soldagem MIG/MAG por curto-circuito
de um experimento realizado no laboratério de Soldagem da Universidade Federal de
Itajuba com frequéncia de amostragem 4000 Hz.
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Figura 2: Comportamento da corrente de um processo de soldagem MIG/MAG por
Curto-Circuito.

Uma das principais caracteristicas das séries temporais € que as sucessivas ob-
servacoes sao correlacionadas e por esse motivo deve-se levar em conta a ordem dos
dados, pensando assim, pode-se entender esse tipo de série como regida por duas
variaveis: a variavel de interesse e o tempo (CHATFIELD, 2000).

De um modo geral, os principais objetivos de se analisar séries temporais podem
ser:

» Descricao: Descrever a série de estudo através das caracteristicas estatisticas
e/ou graficos que resumem o comportamento da série.

* Modelagem: Encontrar um modelo adequado que descreve o0 componente ge-
rador do processo. Um modelo univariado € baseado apenas em valores passa-
dos da variavel de interesse para a previsao dos valores futuros, enquanto um
modelo multivariado os valores previstos dependem dos valores passados, mas



também de valores presentes e valores passados de outras varaveis, ou seja,
muitas vezes, uma série pode ser utilizada para explicar outra série.

* Previsao: Estimar valores futuros da série estudada.

» Controle: Permitir tomadas de decisbes a fim de se controlar o processo seja
esse industrial, econémico, etc.

O gréfico das observagdes espacadas sequencialmente em relacdo ao tempo pode
auxiliar como um direcionador na andlise desse tipo de série. Através dele é possivel
se fazer uma inspecao visual das principais propriedades de uma série tais como
tendéncia, sazonalidade, descontinuidades, pontos de inflexdo e mudancas suaves
na estrutura, além disso, é vital para a escolha do método de previsdo. As principais
componentes de uma série temporal séo:

- Tendéncia: E a componente mais relevante de uma série. Variagdo que tende ao
crescimento ou ao decrescimento, podendo ser linear ou ndo-linear. Uma série
gue ndo possui tendéncia é chamada de estacionaria. Um exemplo de série que
apresenta essa componente é a do IGCM-C? indice que tem apresentado um
crescimento todos os anos.

» Sazonalidade: Variacdo que ocorre em muitas séries quando um determinado
padrao se repete em determinados periodos, geralmente no intervalo de um ano.
Como por exemplo, o comportamento da taxa de venda de sorvetes que durante
0s meses de verdo apresenta um aumento significativo em relagdo aos outros
meses do ano.

« Ciclo: Variacao ciclica que ocorre em periodos regulares durante intervalos mai-
ores do que um ano. Uma série que apresenta um comportamento ciclico € o
namero anual de linces capturados em armadilhas entre os anos de 1821 e 1934
no Canada. Existe um padrao ciclico em torno de 10 ou 11 anos.

« Erro aleatério: Componente resultante quando se retira a tendéncia, a sazonali-
dade e o ciclo de uma série temporal. Essa componente geralmente tem origem
totalmente randémica e de natureza imprevisivel.

Enfatizando a importancia de um bom gréfico “temporal”, a ma escolha das escalas,
muitas vezes, dificulta a interpretacdo dessa ferramenta o que pode atrapalhar a visua-
lizacao de propriedades importantes da série, como por exemplo, a sua caracteristica

2|GCM-C - indice Geral do mercado imobiliario - Comercial - Indicador de rentabilidade de iméveis
comerciais - escritorios, hotéis, shoppings e outros.
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quanto a estacionariedade, conceito que sera abordado no item a seguir. Apesar
desse tipo de grafico ter uma grande importancia nas analises de séries temporais,
a ordenacgao das observagdes em relagdo ao tempo dificulta a utilizagdo de outros ti-
pos que sdo comuns em analises estatisticas, como por exemplo o histograma, o qual
€ normalmente utilizado para identificar a distribuicdo do objeto de estudo, e pode
ter seu comportamento distorcido devido a presenca de sazonalidade e tendéncia.
No caso de uma série univariada, existe apenas a relacao entre as observacoes e 0
tempo, o que nao traz problema na andlise das intera¢cdes. No entanto, quando exis-
tem, por exemplo, duas variaveis aleatorias ordenadas no tempo, na verdade estamos
estudando quatro varidveis, ou seja, as duas variaveis medidas e seus respectivos
valores de tempo. Nesse caso, estamos tratando de séries multivariadas que exigem
um pouco mais de aprofundamento no tema e nao serao abordadas nesse trabalho.

Tendéncia

Erro Aleatério Sazonalidade Ciclo

| | |
1 2 3 4 5 6

Ano

Figura 3: Representacao das componentes de uma série temporal. Adaptado (MO-
REIRA et al., 2010)

Outro grafico de grande importancia na analise das séries temporais é o chamado
correlograma, que sera abordado nos proximos itens apds a apresentacao de alguns
conceitos essenciais para seu entendimento.

2.2 Processos Estocasticos Estacionarios

Um conceito muito importante em séries temporais é o da estacionariedade de
uma série. Um processo estocastico € estacionario se suas propriedades estatisticas
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sao invariantes no tempo, ou seja, se a distribuicdo de probabilidade do conjunto de
observacoes X;, X1, ..., X;1,, € similar a distribuicao de probabilidade do conjunto de
observacoes X r, Xiirt1, .., Xevrrn (MONTGOMERY et al., 2008).

Estacionariedade implica em um tipo de equilibrio estatistico ou até mesmo em
uma estabilidade dos dados. De uma forma geral, pode-se dizer que uma série esta-
ciondria tem média constante definida por:

i = B(Y) = [ Xpe0ax (2.1)

e variancia constante definida por:

0% = Var(X) = / (X = 2F(X)dX (2.2)

[e.e]

A média e a variancia de uma amostra podem ser utilizadas para estimar esses
parametros. Considerando as observagdes X, Xs, ..., X; de uma série temporal, a
meédia amostral pode ser definida por:

T
— 1
X =jix =7 ;Xt (2.3)
e variancia amostral como:
1 < 2
2 A2 9%
s —aX—TZ<Xt—X> (2.4)

Em séries temporais € comum que se utilize apenas 7" como divisor da equa-
cao ao invés de T'— 1 como € usado comumente. Isso ocorre, pois 1" geralmente
é relativamente grande. Sendo assim a diferenga entre 7' e T'— 1 nao é significante
(MONTGOMERY et al., 2008).

Existem duas possiveis classificacdes para estacionariedade de uma série tempo-
ral, a de fracamente estaciondria e a de estritamente estacionaria. Se assumir-se que
a funcgao distribuicao de um processo estocastico € exatamente a mesma independen-
temente do deslocamento do tempo, o processo € dito estritamente estacionario. Ja
para conceituar um processo fracamente estacionario € necessarios introduzir alguns
conceitos de estacionariedade para momentos de um processo estocastico X;.

1. Estacionariedade da média: Um processo tem média estaciondria se E[X;] =
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w: = j1 € constante para todo ¢.

2. Estacionariedade da variancia: Um processo tem variancia estacionaria se V[ X;| =

E[(X; — )% = o2 é constante e finita para todo t.

3. Estacionariedade da covariancia: Um processo tem covariancia estacionaria se

Cov[ Xy, Xi] = E[(Xi—pe)(Xs—ps)] = v(s~) € uma fungéo somente da diferenca
do tempo entre duas variaveis aleatérias e independente do tempo atual.

Como a estacionariedade da variancia resulta da estacionariedade da covariancia
para s = t, um processo é considerado fracamente estacionario quando possui média
e variancia estacionaria (KIRCHGASSNER e WOLTERS, 2007).

2.3 Transformacoes

Muitos métodos estatisticos funcionam melhor quando os dados estdo normal-
mente distribuidos ou, pelo menos, simetricamente distribuidos e possuem variancia
constante(RUPPERT, 2011).

Existem alguns tipos de transformagdes que s&o utilizadas em andlises de séries
temporais, geralmente com o intuito de se estabilizar a variancia dos dados. As séries
transformadas geralmente sdo menos assimétricas e mais constantes comparadas as
séries originais.

A heterocedasticidade® é uma caracteristica muito comum em dados desse tipo de
séries (MONTGOMERY et al., 2008). A Fig. 3 mostra que a série em questao apre-
senta um comportamento padrao sazonal na magnitude da variancia. Aumentando-se
o gréfico, pode-se notar que a variabilidade da série para t = 560 a 580 ms € menor do
que a de t = 580 a 600 ms. Esse tipo de padrao pode ser identificado repetitivamente
por toda a série.

O uso das transformagdes também € indicado para transformar os dados em uma
série com caracteristicas mais perto de uma distribuicao normal, caso nao as apre-
sente. Além disso, se a sazonalidade da série apresentar efeito multiplicativo, ou seja,
se o tamanho do efeito sazonal aumentar de acordo com o valor local da média, é
interessante transforma-lo em um efeito aditivo*, pois efeito linear € geralmente mais
facil de se trabalhar (CHATFIELD, 2000).

30 comportamento n&o constante da varidncia de uma série é chamado de heterocedasticidade de
uma série. Ao contrario, a homocedasticidade é a caracteristica de a série possuir variancia constante.
4Efeito sazonal aditivo é quando o efeito sazonal é independente do valor da local da média.
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Figura 4: Visao da Fig. 2 amplificada, mostrando o padrdo sazonal da série.

Existe um tipo de transformacao classica conhecida como transformacao Box-Cox.
Sendo X; uma série temporal, sua transformacao é dada por:

X)—1)/A ,A#£0
" ( )/ 7 2.5)
log(Xt) ) A=0

onde )\ denota o parametro de transformacéo o qual geralmente é escolhido empiri-
camente através de ajuste do modelo para varios )\, selecionando o valor de A que
retorne 0 menor valor para a soma quadratica residual. Se A = 1, entdo ndo existe
transformacéao. Existem valores tipicos para A, sendo eles A\ = 0.5 ( Transformacao raiz
quadrado), A = 0 ( Transformacao logaritmica), A = —0.5 (Transformacao reciproca) e
A = —1 (Transformagéo inversa).

Na Eg. (2.5), a subtragdo de 1 de X} e a divisdo por \ ndo sdo essenciais, mas
elas fazem a transformacéo ser continua em X\ = 0 desde que:

A

lim X = log(X7) (2.6)

A—0

A transformacao logaritmica é provavelmente a transformagéo mais utilizada em
andlise de dados, sendo a raiz quadrada a segunda. O logaritmo estabiliza a variancia

da variavel da qual o desvio padréao condicional é proporcional a sua média condicional
(RUPPERT, 2011).

Apesar das transformacdes serem muito utilizadas em analise de séries temporais,
existe pouca evidéncia que a utilizagdo de uma transformagéo n&o-linear melhore as
previsdes (NELSON e GRANGER, 1979) e podem surgir dificuldades na interpretacéo
de um modelo para uma série transformada.

Complementando as transformacdes, existem ajustes em modelagem de séries or-
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denadas no tempo que sdo amplamente utilizadas, sendo que os ajustes de tendéncia
e de sazonalidade sdo os dois que possuem maior espago.

Uma série temporal que apresenta tendéncia é ndo estacionaria. A eliminagédo
dessa componente pode simplificar, e muito, a modelagem e previsdo. Um modo
comum de se fazer isso € através da descricao da tendéncia utilizando um modelo de
regressao e eliminando-o das observagdes originais. Outro modo de se eliminar essa
componente é através da diferenciagéo dos dados, que pode ser descrita como:

Yi=Xi — X1 = VX, (2.7)
onde V é o operador de diferenca. Outra forma de drescrever a diferenciacéo é através
do “Backshift operator” B definido por By, = X, 1, sendo assim:

Y, = (1 - B)Xt =VX, =X, - X, (2-8)
onde V = (1 — B). As diferenciagbes podem ser feitas sucessivamente até que a

tendéncia seja eliminada. Desse modo, de uma forma geral, pode-se escrever que:

BiX, = X, 4 (2.9)

V?=(1-B)! (2.10)

Sazonalidade, ou tendéncia e sazonalidade, sdo componentes comumente pre-
sentes em séries temporais. A técnica de diferenciacdo, também pode ser utilizada
para eliminar a sazonalidade. Pode-se definir a diferenciagdo para a sazonalidade
como:

VX, =(1-BY =X, — X;_4 (2.11)

Por exemplo, uma situacdo muito comum é uma série de dados mensurada men-
salmente com padrdo sazonal de um ano, ou seja, um “lag-operador” d igual a 12.
Desse modo, a Eq. (2.10) ficara:

Vi X; = (1 - B®X, = X; — X;_1 (2.12)
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Quando uma série possui ambas componentes, tendéncia e sazonalidade, pode-
se fazer a diferenciagao sequencialmente para eliminar os dois efeitos. Primeiramente,
retira-se o efeito sazonal para, entdo, utilizar a diferengca de um ou mais vezes, utili-
zando o operador de diferenca regular para remover a tendéncia.

2.4 Funcao Autocorrelacao e Autocovariancia

Sejam X e Y duas variaveis aleatérias. A covariancia € uma estatistica que indica
a relacao linear de duas variaveis aleatérias. Para um processo estacionario, essa
estatistica € definida por:

n

Covyy = % Y (Xi-X)(v;i-Y) (2.13)

=1
onde X e Y denotam as médias de X e Y respectivamente e n 0 nimero de observa-
¢cOes de cada variavel (MAKRIDAKIS, 1998).

Analisando a Eq. (2.13) pode-se notar que a unidade resultante é de dificil in-
terpretacéo, o que faz perceber que a covariancia ndao € palpavel como estimador
de relacionamento, podendo assumir valores de menos até mais infinito, sem ter um
ponto de referéncia que delimite um forte grau de relacionamento de um grau fraco.
O coeficiente de correlagédo, designado por r, € uma especial medida de correlacao
da covariancia que trata o problema de escala mencionado. Se a covariancia for di-
vida pelos desvios padrdes das variaveis de estudo (Sy e Sy), entdo as unidades no
numerador e no denominador se cancelam e o valor calculado se torna um numero
adimensional o qual € denominado coeficiente de correlacao entre as variaveis X e Y.
Desse modo, a equacgéo que denota tal estatistica € definida por:

_ Covxy _ Y (Xi—-X)(vi-Y)
RO R SRVOSI (R o)

Essa padronizacéo restringe o intervalo de rxy para [—1,+1] independente das

(2.14)

rxy

unidades de medidas de X e Y.

A autocovariancia e a autocorrelacdo sdo medidas que possuem 0 mesmo propo-
sito das estatisticas apresentadas anteriormente e sao utilizadas em analises de sé-
ries temporais univariadas. Trata-se de analisar a relacdo de uma observacao X; com
a observacao do tempo anterior X; ; de uma variavel aleatéria X;, e entao verificar
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como as consecutivas observagdes estao relacionadas. Do mesmo modo, observa-
cOes espagadas de dois(X;, X;_,), trés (X;, X;_3), ou mais periodos (X;, X;_;) também
podem ter sua relagao analisada. Assim, pode-se definir a fungao autocovariancia e a
funcao autocorrelacdo (ACF) respectivamente em funcéo de k:

n

G=- 3 (X - X) (X i~ X) (2.15)

t=k+1

= Dtk (Xt _ 7) (Xt—k - 7)
> (Xt - 7)2

onde k denota o “/lag” entre as observagdes, ou seja, 0 numero de periodos entre as

(2.16)

observacgdes que terdo sua relagdo analisada.

Através da anadlise das equacdes acima, podemos perceber nitidamente que em
um processo estacionario as fungbdes autocovariancia e autocorrelacdo possuem as
seguintes propriedades:

1. ¢, =Var(Xy); r, =1
2. lex] <o il <1

3. ¢ = c_ erp =r_; paratodo k, isto porque ¢, e r, sdo a mesma fungao e por
isso s&o simétricas no “lag” k = 0 visto que o periodo entre X; e X;,, € 0 mesmo
entre X, e X;_,, embora a fungdo autocorrelacdo seja plotada apenas para “/ags”
nao negativos.

4. ¢ e rp sao semidefinidas positivas no sentido que:

Z Z ;i —t;) > 0 (2.17)

i=1 j=1

n n

Z Z ;T ;) > 0 (2.18)

i=1 j=1

para qualquer ponto ¢4, ts, ..., t,, € qualquer numero real oy, as, ..., a,,. Pela definicao
de variavel aleatéria X = >""" | o;X;,, a solugao da inequacéo (2.17) segue de:

0<Var(X)= z”: z”: a;ja;Cov( Xy, Xy,) = 2": En:oziozjdti — t] (2.19)

i=1 j=1 i=1 j=1
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O resultado similar para r;, na inequacao (2.18) segue da divisdo da inequacéao
(2.17) por ¢,. Portanto, € importante saber que nem toda funcao arbitraria que satis-
faca as propriedades de (1) a (3) podem ser funcao de autocovariancia e autocorrela-
cao para um processo. Uma condigdo necessaria para uma funcéo ser de autocovari-
ancia ou de autocorrelagcao de um processo é que a mesma seja semidefinida positiva
(WEI, 2006).

Pode-se notar que ao se calcular as correlagées de uma série temporal estaciona-
ria uni-variada o que tem-se como resposta € uma lista de numeros. Melhor do que
analisar varios numeros seria analisar graficamente as autocorrelacées da série em
funcéo dos “lags”. O grafico das autocorrelacées em fungédo dos “lags” é conhecido
como correlograma e é uma ferramenta muito importante que auxilia a visualizacéo de
forma clara e rapidamente a fungéo autocorrelacao.

O correlograma é essencial em andlise de séries temporais antes da previsao.
Através dessa, é possivel verificar se existe sazonalidade, ciclo ou outros padrdes na
série analisada (MAKRIDAKIS,1998).

A Fig. (5) apresenta o correlograma da série de producédo de bebidas. E possivel
ver claramente a presenca de sazonalidade na série.

ACF of Beer Production

0.4

0.2

ACF
0.0

04

9 10 15 20

Lag

Figura 5: Correlograma (ou gréafico ACF) para os dados da producao de bebidas (MA-
KRIDAKIS,1998).

Complementando a funcao autocorrelacdo, para analisar a correlacdo existente
entre X; e X,,, pode-se querer retirar os efeitos das variaveis X1, X; 12, ..., Xs1r_1-
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Esse tipo de analise é conhecida como fungédo autocorrelagéo parcial (PACF) para
séries estacionarias sendo X; uma série normalmente distribuida. A correlagdo con-
dicional pode ser representada por:

Orr = COT?“(Xt,Xt+k|Xt+1, ey Xt+k71) (2.20)

onde ¢y, € 0 coeficiente de correlagdo da distribuicao de X;, X, condicionala X, 1, ...,

Xrk—1-

Para um dado k, mostra-se que ¢y, satisfaz a equacéo de Yule-Walker®:

Tj = QrTj—1 + Qrarj—2 + ... + OuTi—p, J = 1,2,k (2.21)

Mais explicitamente:

L= Gt Qrar o+ OrTi

T

Tk

GriT1 + Gr2 + ... OppTE—2
Or1Th—1 + PraTh—2 + ... + Ok

(2.22)

Pode-se resolver essas equacdes para os “lags” k = 1,2,3, ..., e obter ¢y, como

mostrado a seguir:

e para k = 3:

b1 =11 (2.23)
1 r
T ry — 12
P22 = =12 (2.24)
1 -
&} 1

SYule Walker é um dos métodos existentes para se estimar a ordem p e os coeficientes de um
modelo Autoregressivo - AR(p) de uma série temporal discreta com média igual a zero. Esse tipo e
outros modelos serao estudados nos capitulos a seguir.
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ri 1 1
ro T T3
P33 = (2.25)
T ]. T1

To T 1

De uma forma geral, tem-se que:

[P
| P

Prk = (2.26)

onde P, € a matriz de autocorrelagéo sendo seu determinante denotado por:

1 1 Ty ottt Th—2 Th—1

T 1 Lot Th—3 Th—2

[Pel = : : : . : : (2.27)

Th—1 Th—2 Th—g --° T1 1

e Py é a matriz P, com a ultima coluna substituida pelo vetor de autocorrelagéo.

1 T (] crr Te—o2 T
T 1 i ot Tp—3 Ta
3
Pil=] . . . . (2.28)
'tk—1 Tk—2 TE—3 - 1 'k

Tanto a fungao autocorrelacéo (ACF) quanto a funcao autocorrelacao parcial (PACF)
tém um papel importante em analises de séries temporais. Essa duas fung¢des, auxi-
liadas pelo correlograma, sdo utilizadas com na identificacdo da ordem dos modelos
da metodologia Box-Jenkis. Essa analise sera melhor apresentada na Segéo 2.7.

2.5 Ruido Branco

Um processo a; € chamado de ruido branco se a; € uma sequéncia de variaveis
aleatorias independentes e identicamente distribuidas com média e variancia finitas.
Em particular, se o processo a, € normalmente distribuido com média zero e variancia
o2, a série é conhecida como um ruido branco Gaussiano.
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Para uma série de ruido branco, todas as ACF sao zero. Na pratica, se todas as
ACF da amostra estdo préximas de zero, entdo a série € uma série de ruido branco
(TSAY, 2005).

Sendo assim, pela definicdo, pode-se dizer que o ruido branco € um processo
estacionario e tem como funcao autocovariancia:

o2 k=0
k= (2.29)
0 ,k#0
E funcéo de autocorrelacdo:
1 k=
TR = (2.30)
0 ,k#0
e funcéo autocorrelacao parcial:
1 , k=0
Ok = (2.31)
0 ,k#0

O ruido branco é a confirmacdo do bom ajuste do modelo. Para se ter como
resultado um modelo que faga previsdes satisfatorias é necessario que a modelagem
tenha como residuo um ruido branco, ou seja, o erro do modelo seja uma variavel
aleatéria independente e identicamente distribuida, com distribuicdo normal, média
zero e variancia o2(SAFADI e NOGUEIRA, 2000).

2.6 Analise de Regressao

A andlise de regressao é uma técnica estatistica utilizada para modelar e investigar
as relacdes entre uma variavel de resposta, conhecida como variavel dependente, e
uma ou mais variaveis de regressao, ou regressoras. O objetivo de uma analise de
regressao, geralmente, é construir um modelo que seja capaz de prever valores futuros
de uma variavel de resposta, através de especificos valores de variaveis preditoras
(MONTGOMERY et al., 2008).

Um modelo de regressao linear simples envolve apenas uma variavel preditora, e
€ escrito como:
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Xi=Bo+ B2 + & (2.32)

onde X é aresposta, Z é variavel independente, (5, e 5, sdo parametros desconheci-
dos, e ¢ é 0 termo erro.

Os modelos de regressao, geralmente incluem mais do que uma variavel regres-
sora. Sendo X, parat = 1,2,...,n uma variavel dependente, que sofre influéncia de
conhecidas séries independentes, Z;;, Zis, ..., Z1,, 0 modelo de regressao linear malti-
plo que expressa essa relacao é:

Xi=Bo+ B1Zu + BaZio+ -+ ByZug + €4 (2.33)

onde By, 51, Ba, . - ., B, denotam coeficientes fixos de regresséo e ¢, o erro aleatdrio,
sendo esse um ruido branco.

Os coeficientes de regressao representam os efeitos marginais dos regressores
separadamente. Por exemplo, o coeficiente S, representa o impacto na média da va-
riavel dependente quando o segundo regressor aumenta de uma unidade enquanto
0s outros regressores permanecem constantes. Na linguagem matematica, essa re-

3 X, .
lagao pode ser expressa como 77t = f3,. O termo erro representa a parte da variavel

dependente que ndo pode ser explicada pelos regressores (HAYASHI, 2000).

Uma aplicagéo interessante da técnica de regresséao linear para se obter um mo-
delo de previsao € apresentado por Byron&Ashenfelter (1995) que através de uma
regressao simples, um modelo para prever a qualidade do vinho Grange é construido.
No entanto, é muito mais comum utilizar a modelagem de regressédo para explicar
variagdes historicas do que para fins de previsdo (HYNDMAN, 2009) .

As Egs. (2.30) e (2.31) sdo modelos de regresséo lineares, pois séo lineares
nos parametros desconhecidos (4’s) € ndo porque eles descrevem necessariamente
relagdes lineares entre a resposta e os regressores. Por exemplo, 0 modelo:

2
Xi = Bo+ B1Zun + BoZiy + &4 (2.34)
€ um modelo de regressao linear porque ele é linear nos parametros S, 8; € [, em-
bora ele descreva uma relagéo quadratica entre X; e 7.

Outra forma de se representar um modelo de regressao linear, € utilizando a nota-
cao matricial. Seja Z;e [ vetores de dimensao n definidos por:
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Zn b
Z Za | g o (2.35)
(nx1) : (nx1) :
L Ztn | | 571 |

Pela definigdo do produto interno® entre vetores, Z/3 = 817241 + B2Zio + ... + BuZin.

Desse modo, a Eq. (2.33) pode ser escrita como:

X, = 78 + ¢, (2.36)
sendo:
I | I €1 | I Z1 |
le Zlk
X B £ E9 7 ZQ
n x1 nx1 n Xk
( ) ( ) ( ) 7 7,
En Zn
(2.37)

Nas matrizes e vetores o numero de linhas na Eq. (2.37) é o mesmo do numero
de observacgdes das séries.

Os modelos de regressao sdao muito utilizados em modelagem de séries temporais,
mas nesse contexto, os regressores incluem os “lags” da variavel dependente. Um
simples modelo genérico que ilustra essa aplicacao pode ser descrito como abaixo:

Xy :ﬁo+5Xt—1+5t (t: 1,2,...771) (238)

Esse tipo de modelo € conhecido como Autoregressivo de primeira ordem (AR(1)),
onde a X,_; denota o valor da variavel X em ¢ — 1. O modelo AR entre outros modelos
que tém aplicacao em séries temporais serdo abordados mais profundamente nos
préximos itens, assim como algumas técnicas para fazer a estimacao dos parametros
desconhecidos.

8Produto interno € uma fungéo de dois vetores que satisfaz os seguintes axiomas:
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2.7 Modelos de Previsao Box-Jenkins

Como ja foi dito anteriormente, existem dois tipos de modelos para previsdo. Mo-
delos qualitativos, que geralmente sao subjetivos e necessitam da opinidao de especi-
alistas e os modelos quantitativos, ou, estatisticos.

A suposicao geral para os modelos quantitativos € que quaisquer dados de séries
temporais podem ser representados como a soma de duas distintas componentes:
deterministicas e estocasticas (aleatérias). A primeira componente corresponde a
modelagem do processo através de uma funcédo de tempo e a ultima a existéncia
de um ruido aleatério adicionado ao sinal deterministico gerando ocomportamento
estocastico das séries temporais (MONTGOMERY et al., 2008).

Geralmente, sucessivas observacdes mostram uma dependéncia serial. Nestas
circunstancias, alguns métodos de modelagem podem ser ineficientes e inadequados,
por nao tirar proveito dessa dependéncia de forma mais eficaz.

Uma das técnicas quantitativas mais difundidas € a metodologia de Box-Jenkins,
descrita por esses autores na década de 70. Os modelos de Box-Jenkins tém como
pressupostos que cada valor da série (temporal) pode ser explicado por valores histo6-
ricos, a partir do uso da estrutura de correlagdo temporal que geralmente h& entre os
valores da série (WENER e RIBEIRO, 2003).

O procedimento original para aplicacdo da metodologia Box-Jenkins envolve trés
fases iterativas: a selecao do modelo, a estimacao dos parametros e por fim, a verifi-
cacao do modelo. Alguns trabalhos (e.g. Makridakis et al., 1998) adicionam uma fase
preliminar, a de preparacao dos dados e uma fase final, a de aplicacdo do modelo (ou
de previsdo) (HYNDMAN, 2001).

1. Preparacao dos dados — A fase de preparacao dos dados envolve o uso de
transformagdes e diferenciagbes com a finalidade de estabilizar a variancia em
séries em que essa muda com a média e remover padroes Obvios tais como
tendéncia ou sazonalidade.

2. ldentificacao ou selecao do modelo — A selecao do modelo consiste em des-
cobrir qual dentre as varias versdes dos modelos de Box-Jenkins, descreve o
comportamento da série. Essa etapa evolve a analise do comportamento das
funcdes de autocorrelacées (ACF) e das fungdes de autocorrelacbes parciais
(PACF).

3. Estimacao de parametros — A estimacao de parametros implica em encontrar
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os valores dos coeficientes do modelo que proporcionar o melhor ajuste para os
dados.

4. Verificacao — A fase de verificacdo do modelo envolve testar hipéteses para
avaliar a adequacao do modelo na descricdo do comportamento da série. Se
o modelo for considerado inadequado, é necessario voltar ao passo 2 e tentar
identificar o melhor modelo.

5. Previsao - Uma vez que o modelo foi selecionado, estimado e verificado, geral-
mente, o préximo passo é fazer previsdes para os valores futuros da série.

A Fig. 6 representa esquematicamente como se da a aplicagdo da metodologia de
Box-Jenkins. O detalhamento de todas as etapas acima se dara com a aplicacéo do
procedimento em um caso real no Capitulo 4.

SERIE
TEMPORAL
AUTOCORRELACOES
L) AUTOCORIIIEELACO'ES —1 IDENTIFICACAO
PARCIAIS
MODELO PRELIMINAR

ESTIMATIVA

— VERIFICACAO

MODELO FINAL

PREVISAO

Figura 6: Estagios do ciclo interativo para os modelos Box-Jenkins. (Adaptado: CAS-
TRO,1995)
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2.7.1 Modelos de Previsao Lineares e Estacionarios

2.7.1.1 Processos Autoregressivos (AR)

Como ja dito anteriormente, os modelos Autoregressivos se baseiam na idéia de
que valores atuais de uma série X; podem ser explicados em fungdo dos valores
passados da mesma série X;_1, X; o,..., X;—,, onde p denota 0 nUmero maximo de
valores passados necessarios para se prever os valores atuais. Em outras palavras,
um processo Autoregressivo nada mais é do que uma equacao de diferencas linear
com coeficientes constantes, adicionada de um ruido branco.

Yule (1927) utilizou o processo AR para descrever o fenbmeno do niumero de man-
chas solares e 0 comportamento de um simples péndulo.

Uma forma de se entender um processo Autoregressivo € através de uma ex-
pansdo em série de Taylor. O teorema de Taylor’ diz que é possivel ser obter uma
aproximacao de uma fungao f(z) k vezes diferencavel em torno de um dado ponto a,
através de um polinémio de kth ordem . Pensando assim, a primeira derivada seria a
diferenca entre X; e X;_ ;. A segunda derivada dependera dos trés ultimos pontos, a
terceira derivada dos quatro ultimos pontos, e assim por diante. A expansao em série
de Taylor resultante seria uma estimativa da variavel X, em termos de uma funcéo
linear dos pontos anteriores. Tentando provar que para predizer cada ponto futuro de
uma série através de uma combinacgéao linear de pontos anteriores da mesma série € 0
mesmo que expandir a funcdo em série de Taylor,propdes-se uma demonstracdo com
a funcao sen(x).

Adotando a = 0 e sabendo que:

f(z) = sinz — f(0)=0
fllz) = cosz — f(0)=1
f'(x) = —sinz — f(0)=0
f"(x) = —cosz — f(0)= -1
fY(z) = sinz — f(0)=0

Assim tem-se que a expansao em série de Taylor é:

70 Polindémio de Taylor é definido por: f(z) = f(a) + f'(a)(z — a) + f”(a)% +..+ fk’(a)%



26

2 25 27 sen (kX
sen(z) = x + 3l + = + o7 + %xk (2.39)

Para a mesma série, foi estimado um modelo AR(2) e as curvas resultantes para
os dois modelos foram plotadas. Nota-se que as curvas apresentam comportamento
semelhante.

1.5 T T T T T

— )

AR(Z) = Taylor

A5 L L L L 1
[1] 10 20 30 40 B0 a0

Figura 7: Comparacgao entre as curvas sin(x), expansao de Taylor para sinx(x) e AR(2)
para sinx(x)

O modelo mais simples para esse tipo de processo é o AR(1), descrito pela Eq.
(2.38), nesse tipo de modelo o valor atual de uma série depende apenas do primeiro
valor anterior. O processo AR de primeira ordem € considerado um processo de Mar-
kov. E ainda, se o erro for aleatério e identicamente distribuido, o processo é conhe-
cido como Markov Gaussiano. (Castro, 1995)

Se um numero finito de = ponderacées sdao nao nulas, isto &, m = [, m =
Bay ..., mp, = B, € m, = 0 para k > p, um processo Autoregressivo de ordem p, AR(p),
pode ser descrito através da equacéao (WEI, 2006):

Xi =00+ 51 Xeo1 + o X+ B Xep+ ...+ (t=1,2,3,...,p) (2.40)

onde S, € um parametro com valor constante definido por:

Bo=A1—=(B1+ B+ ...+ Bp) (2.41)

Além disso, para um processo estacionario, 1 — (581 + 2 + ... + 3,) > 0, com isso,
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u = 0 se e somente se, 5, = 0 (RUPPERT, 2011). De uma forma diferente, uma
condicao necessaria para a estacionariedade de uma série pode ser representada por
Br+ P+ ...+ 6, <L

Outra forma de representar um modelo AR(p) pode ser dada por (MONTGOMERY,
2008):

O(B)X; = By + & (2.42)

onde ®(B) =1— ®,B — ®3B* — ... — ¢,BP.

E, para que a Eq. (2.42) possa ser considerada estavel, as raizes de ®(B) = 0,
ouseja, 1 — ®,B—d,B*—... — ¢,B” =0 devem se encontrar fora do cicrulo unitario.
Quando essa condigao for satisfeita o processo Autoregressivo pode ser representado
por um processo de médias méveis de ordem infinita (POLLOCK, 1999).

Para um processo AR(p) estacionario, a média E(Xt) pode ser estimada através da
seguinte equacéo:

o .
U ——

A autocovariancia é definida por:

E(X;) =

(2.43)

Cj—1 + PaCj—o + ... + Ppci— ara j =1,2, ..
¢ = Bl]l B232 /Bp]p p J - (244)

Bicr + Baca + ... + By, + 0 para j =0

Dividindo a Eq. (2.38) por ¢y, obtém-se uma equacéao de Yule-Walker:

Ca
ry = é = pirjo1+ Barjoa + ..+ Bylj—p (2.45)

As fungdes autocorrelagao e autocorrelacao parcial sdo excelentes para se iden-
tificar a ordem dos modelos AR(p), principalmente, a funcao autocorrelagao parcial.
Essas fungdes apresentam padrdes que tornam possivel a identificacdo do modelo
em questao. Como se pode notar, a PACF para modelos Autoregressivos, € truncada
no “lag” que corresponde a ordem do modelo. Ja a ACF apresenta um padrdo de
declinio exponencial misturado a uma sendide amortecida.
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Figura 8: - Funcgdes de autocorrelagdo ACF (a esquerda) e PACF (a direita) de um
modelo AR(1).

2.7.1.2 Processos Média Méveis (MA)

Seja ¢; um ruido branco, e o processo representado abaixo:

Xt = U + & — 9515_1 (246)

onde ;. e 0 sdo constantes. Esse tipo de série temporal € chamada de processo de
médias moveis de primeira ordem, denotado por MA(1). O termo “médias moveis”
vem do fato de X, ser construido a partir de uma soma ponderada, semelhante a uma
média, de dois ou mais valores recentes de ¢(HAMILTON, 1994).

De uma forma geral, a representagédo para um processo médias méveis de ordem
g, ou seja, MA(q) é dada por:

Xt =M + & — 612’:},1 — 928,5,2 — ... qutfq (247)

A média e a variancia para esse tipo de modelo, podem ser denotadas respectiva-
mente por:

E(Xy) =E(p+e —bhera —bhero— ... —05¢) = p (2.48)
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E(Xt — ,M)Q = Cyp—= VCL'I"([I, + Et — 915,5_1 — 025,5_2 — ... qut—q)
= *(1+06]+63+..+62) (2.49)

Similarmente, a fungéo autocovariancia € definida por:

C = OO’U(Xt, Xt-i—k‘)
= E(ét — 91515,1 — ... — 9q€t7q>(€t+k — 915t+k71 — ... 0q5t+k7q)
02(_9k+619k+1+-~-+9qfk9q) s k= 1,2,...,(]

_ (2.50)
0 , k>q

Assim, a funcao autocorrelagédo de um processo MA(q), para o “lag” k é definida
por:

—O0k+010k 1+ +0,_x0q _
2 ,k=1,2,...,q

re = k= Q003 A0 (2.51)

‘o 0 L k>q

Esta caracteristica da ACF é muito util na identificacao do modelo MA e sua ordem.
Na pratica, porém, ACF amostral, ndo sera necessariamente igual a zero depois do
“lag” q, mas espera-se um valor absoluto muito proximo de zero. Em geral, a PACF de
um processo Médias Moveis de ordem g, MA(q), apresenta um padrdo de decaimento
exponencial misturado com uma sendide amortecida.

2.7.1.3 Processos Autoregressivos de Médias Moveis (ARMA)

Dentre os modelos de processos estocasticos estacionarios mais simples e mais
utilizados estdo os modelos Autoregressivos e Médias Méveis ou ARMA. Partindo do
que ja foi visto, pode-se definir um modelo AR como nada mais do que uma equacgéo
de diferencas linear com coeficientes constantes na qual a chamada “forcing function™®
€ um processo de ruido branco. Outra definicdo pertinente é a de que um modelo
MA expressa uma sequéncia de observacdes estocasticas como uma combinacao
linear do valor atual e de um numero finito de valores defasados de um processo de

8Em um sistema de equagcdes diferenciais utilizado para descrever uma série temporal, a chamada
“forcing function” é uma funcdo que aparece nas equagdes e € apenas dependente da variavel tempo,
e nao de qualquer outras variaveis
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Figura 9: Funcgdes de autocorrelacao FAC (a direita) e FACP (a esquerda) de um
modelo MA(1)

ruido branco. Um modelo ARMA é uma equacao de diferenca estocastica em que a
chamada “forcing function” € um processo de média mével (POLLOCK, 1999).

Um processo estacionario e inversivel® pode ser representado tanto através de um
modelo AR como na forma de um processo de MA. Mas um problema, decorrente da
utilizacao desses tipos de modelos, é que essas representacdes, muitas vezes, podem
conter muitos parametros devido a necessidade de se criar modelos de altas ordens
com o intuito de se obter uma boa aproximacéao (WEI, 2006).

Por esse motivo, a utilizacdo dos modelos ARMA(p,q), onde p denota a ordem do
modelo AR e g a ordem do modelo MA, é realizada em ampla escala. Através desse
“mix” dos modelos AR e MA consegue-se ter como resultado uma boa aproximagao
com um menor numero de parametros do que se fosse utilizado um modelo ou outro.

De uma forma geral, um modelo ARMA(p,q) € definido por:

Xi=p+e+5Xia+BXi o+ . +BXip —theiy —Oei2 — .. — 05— (2.52)

®Para um processo ser inversivel é necessario que as raizes de ,(B) = 0 estejam fora do circulo
unitario. Para um processo ser considerado estacionario € necessario que as raizes de 5,(B) = 0
estejam fora do circulo unitario. (WEI, 2006)
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onde os 5’s denotam os coeficientes de um modelo AR, #’s denotam os coeficientes
de um modelo MA, 1 uma constante e ¢, 0 erro aleatério.

A forma mais simples para esse tipo de modelo é o ARMA(1,1), onde ambas or-
dens dos processos envolvidos, ou seja, AR e MA, sao iguais a 1. Esse tipo de pro-
cesso € definido por:

Xi=p+e+ X1 — 018 (2.93)

A média de um processo ARMA(p,q) depende apenas da parte auto-regressiva do
processo, desse modo, essa pode ser encontrada através da Eq. (2.41).

Assim como a média, a estacionariedade do processo Auto-regressivo e de Mé-
dias Moéveis — ARMA(p,q) - depende inteiramente dos parametros Autoregressivos
(B1, P, ..., Bp) € é completamente independente dos parametros do processo de Mé-
dias Movéis (HAMILTON, 2004).

As funcdes ACF e PACF de um modelo ARMA(p,q) sdao determinadas pelos com-
ponentes AR e MA respectivamente. Isso pode ser visto, pelo fato de ambas funcdes
apresentarem o mesmo comportamento, o que faz com que a identificagdo da ordem
do modelo seja relativamente mais dificil. Para contornar esse problema, existem al-
guns recursos que podem ser utilizados, esses nao serao abordados nesse trabalho,
para mais informacodes pode-se consultar (WEI, 2006) e (MONTGOMERY, 2008).

A Tabela 1 apresenta um resumo dos comportamentos dos modelos estudados
até entdo. Apesar das funcées ACF e PACF apresentarem propriedades fortemente
ligadas respectivamente aos modelos MA(q) e AR(p) é recomendavel que se utilize as
duas funcdes na identificacdo da ordem de modelos.

Tabela 1: Comportamento das fungdes ACF e PACF para os modelos AR(p), MA(q) e
ARMA(p,q)

Modelo ACF PACF
Decaimento
AR(p) exponencial e/ou Truncada no lag p
senoide amortecida
Decaimento
MA(q) Truncada no /ag q exponencial e/ou
senoide amortecida
Decaimento Decaimento
ARMA(p,q) exponencial e/ou exponencial e/ou

sendide amortecida

sendide amortecida
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2.7.2 Modelos de Previsao Lineares Nao Estacionarios

2.7.2.1 Processos Autoregressivos Integravel Médias Méveis (ARIMA)

Os modelos discutidos até entdo sao utilizados para processos estacionarios, mas
na pratica, a maioria das séries temporais sdo nao estacionarias.

Os modelos ARIMA, ou como sao conhecidos, modelos de Box-Jenkins, sdo apro-
priados para a modelagem das séries n&o estacionarias homogéneas'®.

Uma série ndo estacionaria pode ser reduzida em uma série estacionaria através
de uma diferenciacédo de grau apropriado. O modelo ARIMA(p,d,q) nada mais €, do
que o modelo ARMA com uma parte integravel. Esta parte do modelo (d) determina
se os valores observados serdao modelados diretamente, ou se devera ser calculado
as diferencas entre observagcdes consecutivas vezes com o intuito de tornar a série
estacionaria. Se d = 0, as observagdes sao modeladas diretamente. Se d = 1, as
diferencas entre observacdes consecutivas serdo modeladas. Se d = 2, as diferencas
entre as diferencas serao modelados, e assim por diante. Na pratica, d é raramente
maior que 2 (HYNDMAN, 2001).

2.7.2.2 Modelo Sazonal Autoregressivos Integrado Médias Moéveis (SARIMA)

Existem também, os processos ARIMA projetados para lidar com séries temporais
sazonais. Esse tipo de processo é conhecido como SARIMA.

Os modelos SARIMA contém uma parte ndo sazonal com parametros (p,d,q) e
uma sazonal com parametros (P,D,Q)s, onde:

p - € 0 numero de parametros Autoregressivos nao sazonal.

d - é o numero de diferengas ndo sazonal necessario para tornar a série estacio-
naria

q - € 0 numero de parametros médias moéveis ndo sazonal.

P - é o numero de parametros Autoregressivos sazonal

D - é o numero de diferencas sazonal necessario para tornar a série estacionaria

Q@ - é o numero de parametros médias méveis sazonal.

s - € 0 tamanho do periodo sazonal

10Séries ndo estacionarias homogéneas sio séries ndo estacionarias na média ou no nivel podendo
ser transformadas em estacionarias através da diferenciacado sucessiva.
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Desse modo, de uma maneira geral, pode-se escrever esse tipo de modelo na
forma:

P P q q
AXy=pu+e+ Z ﬁiﬁf,i + Z Afﬁgi + Z Oier—i + Z /\iQéTt—z' (2.54)
i=1 t=1 i=1 t=1

onde A? . é o operador de diferencas ndo sazonal, A”. o operador de diferengas
sazonal e A e A parametros do modelo a ser estimados.

Todos os modelos apresentados até entdo sdo modelos lineares e ndo consideram
a inconstancia da variancia das séries. Existem modelos, conhecidos como modelos
heterocedasticos nos quais o comportamento da variancia condicional € incluido na
construgdo do modelo. Esses modelos ndo serdao abordados nesse trabalho, para
mais informacdes ver Engle (1982) e Bollerslev (1986).
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3 Tecnicas Estatisticas

Sao inumeras as técnicas estatisticas que auxiliam a construcdo de modelos.
Cada uma tem sua devida aplicacdo e necessidade. Este capitulo aborda algumas
ferramentas estatisticas importantes que foram utilizadas durante o estudo.

3.1 Analise das Componentes Principais

Antes de se estimar os parametros de um modelo, precisa-se analisar todas as
informacgdes disponiveis a respeito do processo que se deseja modelar para entdo
se tracar estratégias para se encontrar o modelo mais apropriado. A qualidade das
andlises depende integralmente da qualidade dos dados.

Foi visto no capitulo anterior que algumas caracteristicas comuns em séries tem-
porais, se nao tratadas, podem atrapalhar nas analises dos dados, porém, pode-se
usufruir de tal comportamento para melhor analisar o processo. Um exemplo disso é
a analise das componentes principais.

E comum encontrar séries reais que estio correlacionadas com outras séries, ou
seja, um processo poderia explicar o outro se bem aproveitada essa idéia. A téc-
nica da analise das componentes principais € um método estatistico multivariado que
permite interpretar a estrutura de um conjunto de dados multivariados a partir das res-
pectivas matrizes de variancias-covariancias ou de correlacoes entre os parametros
considerados (BASTOS et al., 2009). Consiste numa transformacéo linear de todas as
variaveis originais em novas variaveis, de tal modo que a primeira nova variavel repre-
sente a maior parte da variacao possivel existente no conjunto de dados, a segunda
pela maior variagdo possivel restante, e assim por diante até que toda a variagdo do
conjunto tenha sido explicada. O objetivo principal da PCA é explicar a estrutura de
variancia e covariancia de um vetor aleatério, através da constru¢cdo de combinacdes
lineares das variaveis originais, que sdo chamadas de componentes principais (PC)
nao correlacionadas entre si.
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Seja Z um vetor composto por duas séries correlacionadas entre si. Pode-se en-
contrar um a série Z’ que contém a maior parte das informagdes através da Eq. (3.1)

7 =ZxV (3.1)

Sendo V a matriz de autovetores da matriz de covariancia de Z.

Assim, as informagbes mais importantes e relevantes dos dados complexos po-
dem ser visualizadas de maneira mais simples, facilitando a andlise dos dados e a
especificagao do modelo a ser utilizado para partir para a fase de estimagao dos pa-
rametros.

3.2 Método Minimos Quadrados Ordinarios

O método dos minimos quadrados ordindrios se baseia na estimagéo dos para-
metros de um modelo, de modo que a soma dos quadrados dos desvios entre valores
estimados e valores observados da amostra (ou seja, 0s residuos) sejam minimos.

Para melhor interpretacao, considere que Y; € uma determinada resposta que pode
ser representada pela Eq. (3.2):

Yi=p+e+5X; (3.2)

sendo:
e, € 0 ruido branco
u € aintersecéo a se estimada
S1 € ainclinagdo do modelo a ser estimada

A fim de ajustar o modelo representado pela Eqg. (3.2), utilizando o principio dos
minimos quadrados, podemos estimar os parametros i € 5; de modo que minimizem
0 somatério do quadrado residual.

A Eq. (38.2) pode ser escrita de tal forma que é possivel determinar o valor dos
desvios ¢;, ou seja, as diferencas entre os valores observados e os valores esperados,
assim como na e Eq. (3.3).
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g =Y, —pu+5X; (3.3)

Podendo esta ser escrita como:

g =Y — Y/z (3.4)

Como esta diferenca pode ser tanto positiva quanto negativa, o somatorio das dife-
rengas pode ocasionar um resultado nulo. Poderia se pensar em utilizar o médulo das
diferencas, mas ao se tentar minimiza-lo, aplicando as derivadas primeiras, poderia
complicar a solucao dos célculos. Por isso, uma forma eficiente de se evitar o cance-
lamento e a complicacao dos calculos € minimizar o quadrado da diferenca. Assim,
elevando-se ao quadrado os desvios e aplicando-se o somatorio, tem-se que:

S=Y(Vi—p+ /X)) (3.5)
=1
Enfim de acordo com o método de Minimos Quadrados Ordinarios, os coeficientes
(1 € [, sdo valores estimados, que minimizam o critério S para uma determinada
amostra.

3.3 Meétodo da Maxima Verossimilhanca

Assim como o método dos minimos quadrados, a maxima verossimilhanga € uti-
lizada para se estimar parametros de um determinado modelo. Porém, como o cres-
cente uso de modelos estatisticos cada vez mais complexos alavancou uma maior
dependéncia de métodos baseados em maxima verossimilhanga para se estimar e
testar hipoteses (ENGLE, 1982).

De uma maneira geral, dada uma determinada amostra e um modelo estatistico,
o método de maxima verossimilhanca estima os valores dos diferentes parametros
do modelo estatistico de maneira a maximizar a probabilidade de se obter os dados
observados, ou seja, maximizar a fungéo de verossimilhanca.

Seja y uma variavel aleatéria com distribuicdo normal, média x e variancia o2. A
funcéo de densidade de probabilidade de cada observacao € também normal e dada
por:
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i o) = e (o - ) (36)

e a funcdo densidade conjunta é dada por:

T

| S (3.7)

t=1

Logo, a fungéo de verossimilhanca é:

L=]]fwo%wu (3.8)

t=1

e a forma mais comum de apresentacéo da funcao verossimilhanga por simplificar os
calculos durante a maximizacao e obter o mesmo resultado que a fungao original, € o
logaritmo natural de L que é definido por:

T
InL(p,0%y) = D> Inf(u0%y) (3.9)
t=1
T 1 T
_ 2
= Z anQWUQ—QT‘ZZQ/t—u) (3.10)
t=1 t=1
T
T T 1
1nL_—51n27r——1na —ﬁz (3.11)

t=1

Estimando os parametros desconhecidos (, %) que maximize o logaritmo natu-
ral da funcdo maxima verossimilhanga, maximiza-se a probabilidade de se obter a
amostra especifica que se deseja trabalhar.

3.4 Teste de Hipotese

Modelos que consigam representar o comportamento de um sistema bem proximo
do real com um numero minimo de coeficientes é o principal objetivo dos especialistas
em séries temporais. O teste de hipoteses é essencial para esse tipo de analise.

Um teste de hipdtese € um método de tomada de decisbes que utiliza dados de um
experimento controlado ou um estudo observacional (n&o controlados). Em estatistica,
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o resultado é chamado estatisticamente significativo se € pouco provavel que tenha
ocorrido por acaso. O nivel de significancia € definido por uma probabilidade pré-
determinada, essa € o limiar entre a significancia ou nao da hipétese testada.

Testes de hip6teses sao algumas vezes chamados de andlise de dados de confir-
magao, em contraste com a analise exploratoria de dados.

Todos os testes de hip6teses sdo conduzidos do mesmo modo. Primeiramente, se
determina a hipotese a ser testada e se formula um plano de andlise. Os dados sao
analisados de acordo com o planejamento estipulado, para entao se aceitar ou rejeitar
a hipétese nula baseando-se nos resultados da andlise da amostra.

Todo e qualquer teste de hipbtese requer que uma hip6tese nula e uma alternativa
seja definida. Estas devem ser definidas de tal forma que uma seja verdadeira e a
outra seja exclusivamente falsa. Geralmente, as hipéteses sdo representadas por H,
e H,, sendo que:

H, = Hipbtese nula - Hipdtese contraria ao efeito que se deseja testar.
H,= Hipbtese Alternativa — Hip6tese que se deseja testar.

Como falado anteriormente, ap6s a determinacao das hipoteses deve-se elaborar
um plano de analise. Esse plano basicamente define os critérios para a utilizacéo da
amostra para definir se deve rejeitar ou aceitar a hipétese nula. E nessa etapa que é
definido o nivel de significancia, o qual geralmente € escolhido igual a 1%, 5% e 10%,
apesar de que qualquer valor entre 0 e 100% pode ser usado.

Apo6s determinado o nivel de significancia, a regido critica e a estatistica teste
mais apropriada deverao ser definidos. Denomina-se regido critica a area de rejeicao
da hipétese nula, ela compreende uma area igual ao valor de «.

A estatistica teste € o escore padronizado da amostra cujo valor critico determina
o limite ou limites (no caso de um teste bilateral) entre a regido de aceitacéo e a
regiao de rejeicao para Ho. Tal estatistica pode ser z, t, chi-quadrado, F, etc., sendo
que a escolha da estatistica mais apropriada depende da distribuicdo da amostra a
ser utilizada. O valor critico da estatistica teste pode ser lido a partir das tabelas
estatisticas.

Dada uma determinada estatistica teste e sua distribuigdo amostral, pode-se en-
contrar as probabilidades associadas a estatistica de teste. Se a probabilidade da
estatistica teste for menor que o nivel de significancia, a hipétese nula é rejeitada.
Geralmente, quando essa analise é feita, envolve a comparacao do chamado P-value
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para o nivel de significancia. O P-value nada mais é que a probabilidade de observar
um teste estatistico tdo extremo quanto a estatistica teste.

O teste de hipdtese pode ser utilizado para avaliar uma meédia, proporgéo, dife-
renca entre médias, diferenca entre proporgdes, etc.

Geralmente, quando o teste possui hipétese nula que envolve uma média ou uma
proporcao, € utilizado uma das seguintes equacgdes para o teste estatistico:

Teste estatistico = (Estatistica - Parametro) / (Desvio padrao da estatistica)
Teste estatistico = (Estatistica - Parametro) / (Erro padrao da estatistica)

Como € possivel obter apenas dois resultados diferentes ao se fazer um teste
de hipbtese, existem apenas dois tipos de erros que podem ser cometidos, 0s erros
conhecidos como do Tipo | e Tipo Il.

Quando se decide aceitar a hipétese nula, pode-se estar tomando a deciséo cor-
reta, ou seja, aceitar a hipétese nula sendo ela verdadeira, ou tal decisdo pode estar
incorreta. A decisdo incorreta € a de aceitar uma hipétese nula falsa. Esta deciséo é
um exemplo de um erro do Tipo Il sendo ;5 a probabilidade de se cometé-lo.

Por sua vez, a decisédo de se rejeitar a hipoétese nula também pode estar correta
ou incorreta. E possivel estar equivocado e rejeitar uma determinada hipétese nula
sendo que essa € verdadeira. Esse tipo de erro € o que chamamos de tipo |. A cada
teste feito, ha sempre alguma probabilidade de que a decisdo tomada seja um erro
de tipo |. Cometer esse tipo de erro € analogo ao julgar uma pessoa inocente como
culpada. Para minimizar esse erro, a pessoa € assumida ser inocente ao se iniciar
o julgamento. Da mesma forma, para se minimizar a probabilidade de se cometer o
erro de tipo |, ao inicar um teste de hipotese a hipdtese nula sempre é assumida como
verdadeira.

Sempre que se assume que a hipétese nula é verdadeira, deve-se controlar o erro
do tipo | definindo um nivel de significancia. O nivel que é estabelecido, o0 chamado
nivel alfa («), também conhecido como size do teste é a maior probabilidade de se
cometer um erro desse tipo. A decisdo correta é rejeitar uma hipétese nula quando
essa é falsa. Ha sempre alguma probabilidade de se decidir que a hipétese nula é
falsa quando realmente é falsa. Esta decisdo € o chamado power do processo de
tomada de decisdo. Ela € chamado de power porque é a decisdo que se almeja e é
definida por 1 - S.

A qualidade dos testes pode analisada através da comparagao do size e power
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do teste. Um teste pode ser considerado de boa qualidade, se tiver o maior power
e size igual ou inferior a uma determinada quantidade estipulada. Ao aumentar o
nivel de significancia, a regido de aceitagao é reduzida, consequentemente torna-se
mais provavel rejeitar a hipétese nula, sendo menos propenso aceitar a hipétese nula
quando ela é falsa, ou seja, € menos provavel que se cometa um erro do tipo Il.

a = P(Errodo tipo I) = size [ = P(Erro do tipo II)

Power =1-7

Tabela 2: Erro do Tipo | e Tipo I

Decisao
Aceitar H, Rejeitar H,
. - H, Verdadeira Decisao correta Decisao
Situacao real
l—« Incorreta Erro
do tipo II B
H, Falsa Deciséo Decisao correta
Incorreta Erro 1-6
do Tipo | «

Um teste de uma hipétese estatistica, onde a regiao de rejeicao é apenas em um
dos lados da distribuicdo de amostragem, é chamado de teste unilateral, seje ele a
esquerda como a direita. Ja quando a regiao de rejeicado € em ambos os lados o teste
€ conhecido como bilateral.

Walor trithco para um beste Walor cribhon para um

i bilsteral paraa teste unilateral pars o
Fegido de reiel;ih ific de repeigho \ Regibn de re e
afd | af2 j
ll"-\. K' \ ,-".
] 8 ]
afl?

a2 m

&

Figura 10: Representagéo dos testes bilateral e unilateral a direita

3.4.1 Teste de Hipoteses Para Comparacao Entre Modelos

Seja A um modelo com varios preditores que representa uma determinada res-
posta, pode-se criticar se todos esses componentes sao realmente necessarios para
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modelar tal resposta. Seja B um modelo menor que A, que contém um subconjunto
dos preditores de A, pelo principio de Occam’s Razor, modelos parcimoniosos se qua-
lificados para representar a resposta de interesse sao preferiveis do que modelos
maiores.

Para testar tal hipétese definiu-se A o representante da hip6tese nula e B da hip6-
tese alternativa.

Seja RSS, a soma do quadrado dos residuos do modelo maior e RSSp a do
modelo menor, se RSSp—RSS4 € muito pequeno, entdo B é um modelo adequado
para representar a mesma resposta que a do modelo A. Isso sugere que a Eq. (3.12)
poderia ser eficiente, sendo o denominador utilizado para padronizacdo da escala.

RSSp — RSSa

RSS. (3.12)

Suponha que a dimenséao de A seja g e a dimensao de B igual a p. Pelo teorema
de Cochran se a hipétese nula A for verdadeira, entdo:

RSSp — RSSa RSS,
RSS, ~ o gfp n—gq - U2X?L*q (3.13)
Sendo essas independentes. Desse modo, tem-se que:
(RSSp — RSSa)/(q —p)
F = ~F, 14
RSSA/(H _ q> q—p,n—q (3 )
Entao, rejeitariamos a hipétese nula se F' > Fﬁgn,q.

Os graus de liberdade de um modelo, geralmente s&o dados pela diferenga entre o
numero de observagdes e a quantidade de parametros, assim a estatistica teste pode
ser escrita como:

(RSSp — RSS4)/(dfg — dfa)

F p—
RSSA/df4

(3.15)

onde dfs = n—q e dfg = n—p. Esse teste &€ muito utilizado em regressao e analise de
variancia. Quando aplicado em diferentes situacdes, a forma da estatistica teste pode
ser expressa de diferentes jeitos.
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3.5 Delineamento e Analise de Experimentos

De acordo com Montgomery (2001), um experimento pode ser definido como um
teste ou uma série de testes, que propde alteracées nas variaveis de entrada de um
sistema, de modo a identificar as alteracées que ocorrem na variavel de saida, sendo
que geralmente o principal objetivo € desenvolver um processo robusto que seja mini-
mamente afetado por efeitos externos.

O Delineamento de experimentos, ou DOE (Design of experiments) é uma metodo-
logia que organiza os experimentos de modo que com um numero minimo de experi-
mentos seja possivel obter dados de qualidade que apds serem analisados através de
métodos estatisticos permitam condicdes apropriadas para se tirar conclusées validas
e objetivas.

Segundo Montgomery (2005), as vantagens para quem faz planejamento sao: di-
minuicdo dos numeros de ensaios; estudo de um numero consideravel de fatores;
deteccdo das interacdes entre os fatores; definicdo dos niveis 6timos; melhoria e pre-
cisao de resultados; otimizacao dos resultados e maximizagéo dos lucros.

A técnica DOE teve suas primeiras aplicagdes por volta da década de 1920, sendo
os trabalhos de Fisher e Student os pioneiros no assunto. No inicio da década de
1930 o método foi aprimorado por autores como Box, Wilson, Taguchi, dentre outros.
Segundo Montgomery (1991) Fisher é considerado o inovador da utilizacao de técni-
cas estatisticas em projetos que envolvem experimentos por ter aplicado pela primeira
vez a metodologia na area agricola e em ciéncias biol6gicas.

Apesar de ter suas primeiras publicacdes nessas areas, as técnicas do Projeto
e Analise de Experimentos tém encontrado uma ampla aplicacdo em diversas areas
de conhecimento. Pode-se notar o aumento do interesse da aplicagdo do método
em casos diversos na atualidade como, por exemplo, Leme et al., (2012), basearam-
se no Projeto de Experimentos para identificar o impacto das variaveis ambientais
sobre a ineficiéncia entre os diferentes cenarios, e definir o fator de contexto que mais
afeta a ineficiéncia DISCO. Balestrassi et al., (2009) utilizaram a técnica DOE para
evitar a técnica de tentativa e erro no treinamento de uma RNA, em uma aplicacao
de séries temporais ndo-lineares para previsdes de curto prazo para pregos diarios e
retornos, consumo de agua ou carga de eletricidade para consumidores industriais de
uma companhia brasileira.

Muitas industrias tém utilizado essa metodologia para resolucao de seus proble-
mas, conforme destacam Konda et al (1998), pois € possivel um maior conhecimento
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do processo, bem como posteriores melhorias em dispersoes.

Para que a aplicagédo da técnica de planejamento e analise de experimentos tenha
um bom resultado é necessario que se tenha atencdo em algumas etapas importan-
tes. Montgomery (2005) descreve com clareza os passos principais que devem ser
seguidos para se ter sucesso na utilizacao do método.

O primeiro passo se trata da definicado do problema, o experimentador deve ter o
maximo de informacao a respeito do problema a ser estudado. O segundo passo € a
escolha dos fatores e definicdo dos niveis de trabalho. O terceiro passo trata-se da
selecao das variaveis de resposta, essas devem ter informagéo suficiente para que
seja possivel encontrar solugao para o problema em questdo. O quarto passo é a
escolha do projeto experimental. Apds esse passo executam-se 0s experimentos e a
analise estatistica dos dados é realizada para assim entao elaborar as conclusoes e
recomendacoes.

Dentre aos arranjos mais utilizados no planejamento e andlise de experimentos
pode-se citar:

« Planejamento fatorial completo 2F;
+ Planejamento fatorial fracionado 2(~7);
» Planejamento Plackett-Burman;

» Engenharia Robusta - Taguchi;

Metodologia da Superficie de Resposta (MSR).

Cada arranjo citado possui uma aplicagédo, sendo assim Tabela 3, resume de uma
forma clara e objetiva as principais caracteristicas relacionadas a cada uma dessas
técnicas experimentais.

O presente trabalho teve por foco a otimizacao da modelagem de séries temporais
lineares com o intuito de se evitar a identificacdo de modelos através da técnica de
tentativa e erro. Por se tratar de modelos lineares o objetivo principal foi o de investigar
a existéncia ou ndo dos parametros de entrada. Para isso, optou-se pela utilizagao
dos arranjos Plackett Burman nque por conseguinte sera descrito de maneira mais
objetiva.



Tabela 3: Principais Técnicas de Analise de Experimentos e caracteristicas fundamen-

tais (Adaptado NILO JUNIOR, 2003)

Projeto
Experimental

Vantagens

Desvantagens

AplicacOes

Permite varredura
completa da regiao

Nao identifica
variagao
intermediaria, pois
s6 trabalha em dois

Em processos onde
ja se tem um prévio
dominio e onde a

Fatorial de estudo, pois niveis, além de L
& . o realizagéo das
Completo 2 utiliza todos os demandar um alto n® . -
. corridas nao
fatores e de corridas para
. . demanda alto tempo
respectivos niveis. problemas com
o ou custo.
grande n® de
variaveis.
Em processos onde
. se deseja um
Permite uma . .
: s ~ . pré-conhecimento e
Fatorial pré-andlise do Nao permite , )
. o onde a literatura &
Fracionado processo com um n?  varredura completa .
(k—1) . o limitada ou para
2 reduzido de da regiao. .
, corridas que
corridas. )
demandam maior
tempo ou custo.
Permite estimar os
efeitos principais e
identificar as Nao permite Em processos onde
Plackett variaveis mais varredura completa o interesse é
Burman relevantes de um da regiao e nem verificar apenas 0s
processo com um n® identifica interagoes. efeitos principais.
reduzido de
experimentos
Em processos onde
Permite uma analise ha pouco ou quase
de um processo Geralmente da uma nenhum
com muitas ideia do processo, conhecimento prévio
Taguchi variaveis de entrada porém pode de comportamento,
com um n® apresentar modelos  para processos com
extremamente matematicos nao alta dispersédo ou
reduzido de confiaveis. que as corridas
experimentos. demandem alto
custo ou tempo.
Pode apresentar
Permite a erros na Otimizacao de
verificagao de extrapolagao dos processos,
MSR variagdes niveis +2 e —2, pois  principalmente bem
intermediarias do sao realizadas conhecidos e com
processo. poucas corridas baixa disperséo.

nestes niveis.
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3.5.1 Arranjos Plackett-Burman

Os arranjos do tipo Plackett-Bruman podem ser classificados como arranjos fato-
riais fracionados de dois niveis. Esse delineamento é indicado para projetos onde o
interesse esta apenas nos efeitos principais.

Do ponto de vista econdmico, os arranjos Plackett-Burman sdo mais vantajosos do
que os outros delineamentos devido a reducao do niumero de experimentos, por exem-
plo, um projeto com 11 fatores pode ser analisado utilizando apenas 12 experimentos
de uma forma eficiente. Porém, por ser um arranjo de resolucéao lll, ou seja, permite
o confundimento dos efeitos principais com intera¢cdées duplas e das mesmas entre
si, esse arranjo é utilizado como screening designs, em outras palavras, é utilizado
em projetos de varredura onde o interesse estd apenas na identificacdo dos efeitos
principais significativos, sendo as interagdes insignificantes se comparadas com o0s
mesmos. Esse é um ponto crucial para se optar pela utilizacdo do design Plackett-
Burman, deve-se ter a certeza de que as interagdes sdo realmente insignificantes
perante a significancia dos efeitos principais.

Os desenhos Plackett-Burman possuem o formato & = (n— 1), isto €, o numero de
fatores de estudo (k) € igual ao numero de experimentos (n) menos um e sdo forma-
dos por runs com numero multiplos de quatros, com sinais positivos representando os
niveis superiores e negativos os niveis inferiores dos fatores do experimento.

A matriz experimental do delineamento Plackett-Bruman segue o principio do des-
locamento de coluna, sendo este conhecido como variagao helicoidal. A primeira linha
da matriz é a linha de base, o sinal de sua ultima coluna desloca-se para a primeira
coluna da segunda linha e o sinal de sua primeira coluna desloca-se para a segunda
coluna da segunda e assim por diante, completando todas as colunas da segunda
linha. A mesma regra é repetida até a penultima linha, a ultima linha da matriz é
completada apenas com sinais negativos, que representa todos os fatores no nivel
inferior.

A Tabela 4 representa a matriz experimental de um arranjo Plackett-Burman, cons-
truida para um projeto com 11 fatores e consequentemente 12 experimentos. Anali-
sando a matriz experimental pode se ver perfeitamente o seguimento da regra espe-
cificada no paragrafo anterior.

No proximo capitulo sera apresentada a metodologia proposta e os resultados
obtidos com a utilizagdo da técnica de delineamento de experimentos para constru-
cao de modelos de séries temporais. No trabalho em questdo optou-se por utilizar
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Tabela 4: Arranjo Plackett-Burman padréo para k=11 n=12.
+ - + - - - 4+ 4+ + - +

S I

-+ - - - 4+

-+ - - -

.
+ + + + +
+ + + + +
+ + + + +
+ + + + +
+ + + + +
+ + + .
o+ o+ '
+ + o+ o+ o+
+

o arranjo Plackett-Burman para a construcdo dos modelos, isso porque se trata de
modelos lineares e partindo do pressuposto de que as interacdes sao insignificantes
perante aos efeitos principais. Cada linha da matriz experimental indica um modelo
a ser testado, com a reducao do numero de experimentos a identificacao do modelo
mais apropriado torna-se mais rapida devido a diminuicdo do tempo computacional
necessario para simular todos os modelos indicados na matriz.

3.6 Analise de Variancia

Assim como para o método de regressao e dos minimos quadrados, uma alter-
nativa para se verificar a adequagdo de um modelo estimado utilizando a técnica
de delineamento e andlise de experimentos € a metodologia da analise de variancia
(ANOVA). Por meio dessa metodologia, € possivel analisar a significancia dos coefici-
entes e determinar quais realmente impactam na resposta de interesse.

O método em questdo se baseia no principio de teste de hipbéteses. Esse testa
se existe uma relagao linear entre uma variavel de resposta y, e um determinado
subconjunto de regressores x1, xa, x3, ..., . (Montgomery e Runger, 2003).

De uma forma geral, pode-se resumir a metodologia de analise de variancia aplica
em um experimento em sete passos, sao eles:

1. Obtencdo do modelo matematico completo e andlise da adequagcdo do mesmo
através da determinagéo de F.

2. Verificagado da regressao mais adequada.

3. Obtencéao dos valores de F para todos os coeficientes.
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4. Verificagdo de R?, para determinacdo da porcentagem de variagdo explicada
pelo modelo obtido.

5. Eliminagao dos coeficientes com baixa probabilidade de significancia e determi-
nacao do modelo matematico reduzido.

6. Verificacdo da adequacao dos novos modelos através do teste de F.

7. Verificagdo do novo valor de R?

No item de teste de hip6tese apresentado anteriormente foi mostrada uma explicagéo
de forma resumida para a obtengéo dos valores da estatistica F. A partir desse valor
€ determinada a probabilidade de se cometer um erro ao aceitar a hipétese que se
deseja testar, como ja dito anteriormente, o chamado P,..... Essa estatistica também
pode ser calculada para cada coeficiente do modelo e assim identificar quais real-
mente s&o significativos com a finalidade de se ajustar o0 modelo de forma que seja
mais parcimonioso.

Outra forma de se verificar a adequagéo de um modelo através da analise do R2,
o qual se refere a real porcentagem de explicagdo do modelo. Quanto maior o R2,
mais eficiente esta o0 modelo, ou seja, grande percentual de informacdes da dinamica
da variavel de resposta pode ser explicada pelo modelo.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para esse trabalho bem
como a aplicacao para doze casos genéricos e para trés processos reais. Além disso,
traz os resultados obtidos e vantagens e desvantagens do método.

4.1 Metodologia Proposta

A metodologia proposta por esse trabalho é a utilizagdo da técnica de delinea-
mento de experimentos para se tentar evitar a utilizacado de métodos baseados na
comumente chamada tentativa e erro, 0 que muitas vezes ocorre em modelagens de
séries temporais ao se utilizar analises das funcbes de autocorrelacao.

A técnica de experimentacao se torna muito interessante para esse trabalho pois
por se tratar de experimentos simulados o Unico erro que esta embutido durante a
experimentacao é o erro do proprio modelo simulado, ou seja, ndo existem fatores
externos que influenciam nos resultados obtidos.

A metodologia foi aplicada para trés tipos de modelos lineares:

* Autoregressivos (AR);
« Médias moveis (MA);

* Autoregressivos com médias moveis (ARMA).

A Tabela 5 contém os modelos genéricos criados para se testar a técnica proposta,
essas foram criadas visando abranger os diferentes tipos de cenarios existentes em
modelagens de série temporais lineares.

Para cada modelo criado, foram gerados 1500 dados, sendo 150 utilizados apenas
para validar os modelos estimados e 1350 observacgdes para se construir os modelos.

Utilizou-se os desenhos Plackett-Burman para planejar os experimentos simulados
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Tabela 5: Séries Temporais Lineares Genéricas

EQUACOES
Modelos AR
SERIE A Yy = 0,55y, 1+ ¢
SERIE B ye = 0,45y,—1 — 0,5y, + €
SERIE C Yy = 0,4y, 1+ 0,15y, o + 0,25y, 3+ ¢
SERIE D Yy = 0,5y;1 + 0,25y, 3+ ¢
Modelos MA
SERIE E Yy = 0,35,_1 — 0,35y 9+ 0,5, 3+ ¢
SERIE F ye = 0,58, 9+ ¢
SERIE G Yy = 0,65, 1 + ¢
SERIEH yr = 0,561 + —0,3be, o + €
Modelos ARMA
SERIE | yr = 0,1y, 1 + 0,85y, 2 + 0,66, 1 + ¢
SERIE J Y = 0,45y, 14+ 0,5y o+ 0,56, o+ ¢
SERIEK y; =0,1y;—1 + 0,25y;_2 4+ 0,45y;_3 + 0,35¢;_1 + 0,545 + 0,65¢;_3 + ¢
SERIE L ye = 0,25y,1 + 0,261 + ¢

a fim de identificar quais fatores de uma série temporal linear interferem significativa-
mente na eficiéncia de previsdo de um modelo Box-Jenkins, ou seja, identificar a or-
dem do modelo a ser construido. Como ja justificado anteriormente, optou-se pelos ar-
ranjos Plackett-Burman por se tratar de modelos lineares, existindo assim a premissa
de que as interacdes sao insignificantes perante aos efeitos principais. Além disso,
para esse caso, esse tipo de arranjo € mais vantajoso do ponto de vista econémico,
pois exige uma menor quantidade de experimentos e consegue-se obter resultados
relevantes assim como nos outros tipos de delineamento.

Para os modelos AR e MA, foi construido um arranjo Plackett-Burman com 12
experimentos para se testar a significancia de 6 fatores e para os modelos ARMA
decidiu-se testar a significancia de 11 fatores através de um arranjo com 24 expe-
rimentos. A Tabela 6, Tabela 7 e Tabela 8 contém as matrizes experimentais dos
modelos testados, onde o nivel inferior, representado pelo sinal negativo (-) determina
a auséncia do fator, e o nivel superior (+) a existéncia do fator. Para melhor entendi-
mento pode-se ver Tabela 9 na um exemplo de um modelo AR representado por uma
linha da matriz experimental.

Analisando a tabela em questdo pode-se notar que existe a possibilidade de se
encontrar modelos que dependem de observacdées com espacamento de tempo dife-
rente de um, por exemplo, um modelo AR(2) em que o fator “primeiro auto-regressivo”
nao seja significante. Softwares comerciais como o MATLAB, utilizado nesse trabalho,
nao apresentam a possibilidade de se estimar os parametros de um modelo como do
exemplo citado, por esse motivo, gerou-se um algoritmo, cujo o pseudo-cédigo esta re-
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Tabela 6: Matriz experimental para modelos AR

$o Q1 P2 P3 P4 Ps

1 + + -

2 + + - + - -
3 - + + - + -
4 + - + + - +
5 + + - + + -
6 + + + - + +
7 - + + + - +
8 - -+ o+ o+ -
9 - - -+ o+ o+
10 + - - - + +
1 - + - - -+
2 - - - - - -

Tabela 7: Matriz experimental para modelos MA

$o P1 P2 b3 Ps Ps

1 + + -

2 + + - + - -
3 - + + - + -
4 + - + + - +
5 + + - + + -
6 + + + - + +
7 - + + + - +
8 - -+ o+ o+ -
9 - - - + + +
10 + - - - + +
1 - + - - -+
2 - - - - - -

presentado na Fig. 11, baseado no método da maxima verossimilhanca apresentado
no capitulo anterior, para se estimar os parametros de cada modelo simulado.

Durante a simulagdo da rotina de maximizacao da funcdo de Maxima Verossi-
milhanga, alguns modelos necessitaram de um numero muito grande de interacdes
para convergir ou até mesmo nao convergiram para uma resposta. Pensando nisso,
decidiu-se inserir uma restricdo do numero de interagdes permitida, sendo assim as
respostas da matriz experimental que nao convergiram foram desconsideradas das
analises. Esse € um dos motivos de se ter escolhido um arranjo de 24 experimentos
para estudar um projeto com 11 fatores, quando que um arranjo de 12 experimentos
poderia ser satisfatério. Além disso, os experimentos nos quais apontavam para a ine-
xisténcia de todos os fatores também foram ignorados, visto que néo se tem interesse
na resposta desse modelo.

Como todo método de previsdo, 0 método proposto também visa a obtencéo de
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Tabela 8: Matriz experimental para modelos ARMA
o P1 P2 Ps3 Pa Ps O] O] OF:! 04 O5

1 + + + + - - - - + - +
2 - - + + - + - + + + +
3 - - + + - - + + - + -
4 - + + - + - + + + + +
5 + + - - - - + - + - -
6 + + - - + + - + - + +
7 - + - - + + - - + + -
8 - + - + + + + + - - -
9 + - - - - + - + - - +
10 - + - + - - + + - - +
11 + + + + + - - - - + -
12 - - - - - - - - - - -
13 - + + + + + - - - - +
14 - - + - + - - + + - -
15 + - + - + + + + + - -
16 + + - + - + + + + + -
17 + - + - - + + - - + +
18 + - + + + + + - - - -
19 - + + - - + + - + - +
20 - - - - + - + - - + +
21 - - - + - + - - + + -
22 + + + - - - - + - + -
23 + - - + + - - + + - +
24 + - - + + - + - + + +

Tabela 9: Exemplo de um modelo AR representado pela linha da matriz experimental
Po b1 P2 Pz Pa b5
+ - + - - -
Modelo simulado = y; = ¢g + Poy;_o + €

modelos de previsao que minimizem os valores de incertezas embutidas no modelo.
Com isso, optou-se por utilizar a soma do erro quadratico, ou seja, a variancia incondi-
cional como variavel de resposta, focando a analise dos experimentos na identificacao
de modelos parcimoniosos que resultem em um menor valor de incerteza.

Para comparar a metodologia proposta com métodos tradicionais Box-Jenkins, fo-
ram plotadas as fungdes de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial para as séries
analisadas, com a finalidade de tentar encontrar algum padrdo que possa auxiliar na
identificagdo do modelo a ser construido.

Para as primeiras quatro séries (SERIEA, SERIE B, SERIE C, SERIE D) foram plo-
tadas apenas as fungdes de autocorrelacao parcial, por se tratar apenas de modelos
Auto-regressivos. Como pode-se ver na Fig. 12 os graficos apresentados mostram
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01:  Procedimento

02:  /* Testar os modelos da matriz experimental */

03: P =Maixima ordem do modelo AR

04: {0 =Maxima ordem do modelo MA

05: P+ @+ 1 =numero de fatores da matriz experimental
06: #Definicdo do arranjo Placket — Burman®/

07: Se (Modelo Puro) faca

08: k=12

09: Fim - Se

10: Se (Modelo Misto) faca

11: k=24

12: Fim - Se

13- /*Calculo dos coeficientes dos modelos da matriz experimental®/
14: Para i=1 até t faca

15: /*1{é&aposicio da linha da matriz experimental */

16:  x=vetor dos coeficientes do modelo |

17: var = varidncia do modelo i

18:  Fim - Para

Figura 11: Pseudo-codigo para calculo das respostas para analise do DOE

que para a SERIE A apenas o lag 1 parece ser significativo o que indica um modelo
AR(1). Para a SERIE B, a fungdo mostra que o lag 1 e 2 s&o significativos, resultando
um modelo AR(2). A SERIE C parece apresentar os 3 primeiros lags significantes,
0 que resulta em um modelo de terceira ordem, AR(3). O mesmo se pode notar na
funcéo de autocorrelagao parcial da SERIE D, identificando outro modelo AR(3).

Aplicando a metodologia proposta no trabalho foram realizados os experimentos
com os 1350 dados de cada série auto-regressiva. A Tabela 10 apresenta as res-
postas obtidas nas simulagdes dos experimentos realizados de acordo com a matriz
experimental.

Analisando estatisticamente as respostas obtidas com os experimentos obtém-se
os resultados apresentados na Figura 13, para a série SERIE A, SERIE B, SERIE C e
SERIE D.

Pode-se verificar a influéncia dos parametros dos modelos através do grafico dos
efeitos principais. Quanto mais inclinada encontra-se a linha referente aos termos,
mais significativo € o efeito. A reta pode mostrar que um efeito é significativo posi-
tivamente, ou seja, ao se incrementar a quantidade do termo no modelo o valor da
resposta também aumentara, ou que um efeito é significativo negativamente, isto é, o
incremento de um efeito causara um decremento na resposta.

Esse tipo de grafico € utilizado mais para efeito visual, por ndo se utilizar de tes-
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Figura 12: Autocorrelacédo Parcial dos modelos AR

Tabela 10: Respostas obtidas para os modelos AR
oo 1 2 ¢ds ¢y ¢s SERIEA SERIEB SERIEC SERIED
- + - -

+ - -10,3698 -10,4874 -10,4993 -10,4256
+ o+ -+ - - . i i ’

-+ + - + - -10,6174 -10,4358 -10,5828 -10,6836
+ -+ o+ -+ * -10,4014 -10,4863 -10,5858
+ + - + + - -103714 -10,4887 -10,4983 -10,4153
+ + + - + + -103711 -10,4329 -10,3709 -10,3020
-+ + + - + -106174 -10,4745 -10,5835 -10,6845
- -+ + + - -106177 -10,6644 -10,5499 -10,6071
. . « 106171 -10,6841
+ - - -+ o+ * -10,6632 -10,5480 -10,6067
-+ - - -+ -10,3066 -10,4131 -10,4096 -10,3746

-10,2889 -10,3110 -10,2389 -10,2343

* Experimentos ignorados

tes estatisticos para sua precisdo. Quando se necessita de uma confirmacdo mais
precisa, pode-se analisar estatisticamente a influéncia dos fatores na resposta de in-
teresse, nesse caso, na variancia incondicional, através do gréafico de Pareto como
mostrado no grafico esquerdo na Fig. 13 apresentada. A linha sélida que atravessa o
gréfico indica o limite para que um efeito seja considerado significativo.

Para um nivel de significancia de 5%, todos os fatores em que o efeito ultrapasse
a linha de restricao sdo considerados significativos e devem compor o modelo, do
mesmo modo, todos que nao ultrapassem a linha devem ser retirados do modelo.

Assim, analisando as figuras apresentadas, € possivel concluir que segundo a
metodologia aplicada, os termos significativos para os modelos Autoregressivos sao:
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Tabela 11: Efeitos significativos para os modelos AR
Séries Autoregressivas Termos significativos

SERIE A &1
SERIE B &1 b
SERIE C $1 P2 @3
SERIE D b1 s

Se comparado com as informacgdes obtidas pelas funcao de autocorrelacéo par-
cial pode-se notar que para as trés primeiras séries (A, B, C) o método conduziu as
mesmas respostas. Porém, para a série D, nota-se que a metodologia proposta identi-
ficou um modelo mais parcimonioso que a funcéo de autocorrelagéo parcial. A funcéo
identificou que os lags 1, 2 e 3 eram significativos e deveriam compor o modelo; ja o
proposto, identificou que apenas os /lags 1 e 3, os que realmente compdem o0 modelo,
seriam significativos.

Assim, ap6s a identificacdo dos modelos a serem construidos, passa-se para a
fase de estimagao dos coeficientes. Essa também foi feita através do algoritmo cons-
truido para a simulacdo dos modelos contidos na matriz experimental. Estimou-se
entao os coeficientes dos modelos através do método da maxima verossimilhanca e
suas estatisticas de significancia. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 12.

Note que, se comparado com os valores reais de seus coeficientes, os valores
estimados se encontram bem proximos, o que mostra a eficiéncia do método de esti-
macao.

Para validar a modelagem, utilizaram-se os 150 dados nunca vistos pelo modelo
e fez-se 150 previsdes ao passo de um. Os resultados de previsdo obtidos estao
ilustrados na Fig. 14. Percebe-se que os valores previstos estao dentro do intervalo
de confianca de 95%, além disso, 0 modelo acompanhou a média dos valores reais, 0
que mostra mais uma vez que o método realmente pode ser eficiente.

O método em questdo também foi testado para os modelos lineares médias mo-
veis. Para comparar com o método proposto por Box-Jenkins analisamos as fun¢des
de autocorrelacédo, também com a finalidade de tentar identificar os modelos estuda-
dos.

Note que as fungbes de autocorrelagdo das séries estudadas, apresentadas na
Fig. 15, indicam um modelo MA(3) para a série E, um modelo com apenas o0 segundo
termo do modelo MA significativo para a série F, um modelos de primeira ordem para
a série G e um modelo de segunda ordem para a série H.
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Tabela 12: Coeficientes estimados para os modelos AR
SERIEA SERIEB SERIEC SERIED

% : : : :
Po - - - -
Erro Padrao - - - -
01 0,5500 0,4500 0,4000 0,5000
ngﬁl 0,5354 0,4421 0,3425 0,5215
Erro Padrao 0,0228 0,0237 0,0271 0,0241
[0 - -0,5000 0,1500 -
b - -0,4957  0,1863 -
Erro Padréo - 0,0241 0,0272 -
03 - - 0,2500 0,2500
& - - 0,2595 0,2826
Erro Padrao - - 0,0278 0,02622
4 : : : :
o - - - -
Erro Padrao - - - -
% : : : :
®s - - - -
Erro Padréao - - - -
k 2,5000e-5 2,5000e-5 2,5000e-5 2,5000e-5
P 2,4504e-5 2,3395e-5 2,4513e-5 2,2925e-5

Erro Padrdo 9,3001e-7 9,2310e-7 1,0064e-6 1,1182e-6

Assim como para os modelos autoregressivos, foram simulados os modelos pro-
postos pela matriz experimental e as respostas obtidas estdo apresentadas na Tabela
13.

Apos as andlises estatisticas plotaram-se os graficos de Pareto e dos efeitos prin-
cipais e foi identificado que para a SERIE E todos os fatores do modelo de terceira
ordem eram significativos. Para a SERIE F apenas o segundo termo do modelo MA
poderia ser considerado significativo, ja para a SERIE G apenas o primeiro termo do
modelo MA seria relevante. Finalmente para a SERIE H foi identificado um modelo de
segunda ordem com todos os fatores significativos.

Veja que o método proposto encontrou 0 mesmo resultado que se encontraria
analisando as funcdes de autocorrelacao.

Assim como para os modelos Autoregressivos, foi utilizado o mesmo algoritmo
para se estimar os parametros do modelo, os valores encontrados bem como os erros
padrdées encontram-se na Tabela 14.

Apo6s a estimacgao dos parametros, os modelos estimados foram validados através
de previsdes com 10% dados separados. Os resultados apresentados na Figura 16
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Tabela 13: Respostas obtidas para os modelos MA
® 6, 60, 0; 60, 05 SERIEA SERIEB SERIEC SERIED

+ - + - - - -10,4990 -10,6164 -10,2509 -10,3770
+ o+ -+ - - * * " i

- + 4+ - + - -10,4753 -10,4128 -10,6287 -10,5908
+ - + o+ - + -10,2938 -10,4118 -10,6279 -10,5763
+ o+ - + o+ - -10,4811 -10,6154 -10,2508 -10,3820
+ o+ o+ - + + -10,3291 -10,6149 -10,2494 -10,3682
© 4+ 4+ 4+ -+ -104777 -104129 -10.6289 -105909
- - + o+ o+ - -10,3466 -10,6177 -10,6291 -10,6761
- - - + + + -10,5675 -10,6151 -10,6297 -10,6721
+ - - - + + -10,3434 -10,6164 -10,6285 -10,6718
- - + -10,4247 -10,4113 -10,2506 -10,2863

-10,2213 -10,4126 -10,2504 -10,2905

mostram que os dados previstos pelos modelos médias moveis estimados também
estdo dentro do limite previsto para um intervalo de confianca de 95%.

O estudo em questao também foi proposto para modelos mistos, ou seja, mode-
los autoregressivos com médias moveis, porém encontrou-se um pouco de dificuldade
durante o desenvolvimento. A metodologia foi aplicada para quatro séries genéricas,
construidas com a finalidade de englobar os diversos comportamentos de séries tem-
porais.

Analisando o grafico de Pareto que compde a Fig. 17, pode-se notar que alguns
fatores estdo no limiar da significancia, devendo-se fazer uma analise mais profunda
para tomar a decisdo de aceita-lo ou rejeita-lo na composigcdo do modelo. Esse é o
caso da modelagem das séries J e K. Ao analisar o grafico de Pareto para as séries
mencionadas nota-se que para a série J os fatores ¢, e ©; e para série K o fator
¢4 parecem ser significativos considerando um intervalo de confian¢a de 95%, porém
como ja se conhece a série sabe-se que esses ndo fazem parte do modelo. Uma
das justificativas para esse acontecimento poderia ser o fato de se estar utilizando o
intervalo de confianca de 95% ou até mesmo por se tratar de dados finitos, sendo
que a quantidade utilizada pode nao ter sido suficiente para transmitir toda informacéao
necessaria para construcao do modelo.



Tabela 14: Coeficientes estimados para os modelos MA

SERIEE SERIEF SERIEG SERIEH

2 : :
®o - -
Erro Padrao - - - -
Ch 0,3000 0,6500 0,5000
0, 0,2850 - 0,6512 0,5755
Erro Padrdo  0,02407 - 0,0211 0,0265
O, 0,3000 0,5000 : -0,3500
0, 0,2932 0,5033 : -0,3512
Erro Padrdo  0,0237 0,0253 - 0,0266
O3 0,500 - : :
04 0,5311 -
Erro Padrao 0,0227 -
Oy - -
&, : :
Erro Padrao - -
O5 - -
@‘5 - -
Erro Padrao - - - -
k 2,5000e-5 2,5000e-5 2,5000e-5 2,5000e-5
¥ 2,5738e-5 2,4574e-5 2,4272e-5 2,3196e-5

Erro Padrdo 9,7755e-7 9,5870e-7 9,5771e-7 8,7561e-7
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Figura 13: Diagrama de pareto e efeitos principais para os modelos AR
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Tabela 15: Respostas obtidas para os modelos ARMA
b0 O1 Py B3 Py 5 O©; O, O3 O, O5 SERIEI SERIEJ SERIEK SERIEL
+ + + + - - - - + - + -10443 -10,599 -10,352 -10,613
- - 4+ 4+ - + - + + + + -10,332 -10,384 -10,395 -10,214
- - + + - - + + - + - -10503 -10,598 -10,336 -10,626
- 4+ + - 4+ - 4+ + 4+ + + -10,517 -10,604 -10,571 -10,629
+ 4+ - - - - 4+ - + - - -10,140 -10,597 -10,212 -10,525
+ 4+ - - + + - + - + + -10484 -10,601 -10,040 -10,625
-+ - - + + - - 4+ 4+ - -995 -10,594 -10,250 -10,511
- + - 4+ 4+ + + 4+ - - - -10467 -10,602 -10,502 -10,618
+ - - - - 4+ - 4+ - - + 9853 -10,377 -9,603 -9,8283
-+ - + - - + + - - + -10,402 -10,598 -10,420 -10,583
+ + + + + - - - - + - -10,510 -10,599 -10,406 -10,618
- + + 4+ 4+ + - - - - 4+ -10503 -10,602 -10,472 -10,625
- - + - + - - + + - - -10,291 -10,376 -10,184 -10,211
+ - + - 4+ 4+ 4+ 4+ 4+ - - -10,509 -10,600 -10,449 -10,626
+ 4+ - + - 4+ 4+ 4+ + + - -10513 -10,602 -10,565 -10,590
+ - 4+ - - + + - - + + -10455 -10,599 -10,006 -10,622
+ - + + + + + - - - - -10,488 -10,599 -10,389 -10,624
- + 4+ - - 4+ + - 4+ - 4+ -10458 -10,601 -10,492 -10,626
- - - - + - + - - + + -9678 -10,575 -9,529 -10,048
- - - + - + - - + + - 9544 -10,357 -9,915 -9,762
+ + + - - - - 4+ - + - -10,509 -10,599 -10,138 -10,586
+ -+ o+ - - 4+ + - 4+ -10,253 -10,378 -10,370 -10,214
+ - - 4+ + - 4+ - 4+ + 4+ 9723 -10578 -10,106 -10,107
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Figura 17: Diagrama de pareto e efeitos principais para os modelos ARMA




Tabela 16: Coeficientes estimados para os modelos ARMA

SERIE | SERIE J SERIEK  SERIEL

2 : : -

bo - - - -
Erro Padréao - - - -

b1 0,1000 0,4500 0,1000 0,2500

b1 0,1039 0,4397 0,1161 0,3245
Erro Padrdo  0,0263 0,0208 0,0287 0,0446

bo 0,8500 0,5000 0,2500 -

b 0,8346 0,5178 0,2435 -
Erro Padrdo  0,0246 0,0214 0,0300 -

b3 - - 0,4500 -

b3 - - 0,4386 -
Erro Padrao - - 0,0277 -

2 : : : :

o : : : :
Erro Padrao - - - -

s : : : :

05 : : : :
Erro Padrao - - - -

0, 0,600 - 0,3500 0,200

o, 0,6105 - 0,3316 0,1752
Erro Padrdo  0,0404 - 0,0249 0,0468

O, - 0,5000 0,5000 -

0, - 0,4199 0,5105 -
Erro Padrdo - 0,0265 0,0197 -

0, - - 0,6500 -

O, - - 0,6517 -
Erro Padrao - - 0,0234 -

0, - - - -

O, - - - -
Erro Padrao - - - -

Os - - - -

@5 = = - =
Erro Padrao - - - -

k 25000 e-5 2,5000 e-5 2,5000e-5 2,5000 e-5

A 24413 e-5 2,7278 e-5 2.5454 e-5 2,4980 e-5

Erro Padrdo 9,3580e-7 1,0731e-6 9,5966 e-7 9,8533 e-7
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4.2 Resultados Obtidos

Com o intuito de comprovar a eficiéncia da metodologia proposta, decidiu-se testa-
la para previsdes de processos reais. Para isso, escolheu-se trés casos com aplica-
cOes distintas, buscando abranger comportamentos diferentes de séries temporais.

Para esses casos, foram escolhidas a mesma matriz experimental utilizada para
a identificacdo de modelos ARMA, pois se acreditou que se 0 processo puder ser
representado por modelos puros, ou seja, AR ou MA, a metodologia identificara tais
modelos.

Para o primeiro teste da metodologia em casos reais utilizou-se o site http://datamarket.com/

para a retirada dos dados. Escolheu-se entdo, modelar a média mensal de tempera-
tura de outubro de 1955 a fevereiro de 1986 da cidade de Porto Alegre no estado do
Rio grande do Sul por ser uma série que possuia uma quantidade de dados considera-
vel e ter uma continuidade nas medigdes, mantendo um padrdo mensal. Além disso,
a opgao por essa seérie se deu pelo seu comportamento linear e devido ao grande
nuamero de aplicagdes de modelos de séries temporais na area de meteorologia. A
falta de dados ininterruptos forcou o estudo da média de temperatura apenas para o
periodo citado.

Analisando a autocorrelacédo dos dados estudados (Fig. 19), pode-se notar que um
mesmo padrao se repete a cada 24 observacoes. Isso significa que a série estudada
apresenta um comportamento sazonal, necessitando entdo de uma transformacao
especifica para a retirada dessa sazonalidade e aproximag¢ao do comportamento para
0 mais préximo de um estacionario.

Assim, antes da aplicacdo da metodologia, utilizou-se o artificio da diferenciacéo,
nesse caso em 24, para contornar o problema de estacionariedade da série. A Fig. 20
apresenta a funcao de autocorrelagéo da série apos utilizar-se a técnica da diferenca,
nota-se que seu comportamento se tornou préximo de um estacionario.

Apobs a transformacgéo separou-se 10% dos dados para a validagdo do modelo e
entdo, executou-se o algoritmo com o restante dos dados. Analisando a distribui¢cao
dos dados e visto que a quantidade de informacgéao € limitada, optou-se por construir
o modelo utilizando a fungdo de maxima verossimilhanca para a distribui¢ao t-Student
e assim como para as séries genéricas, foi utilizado o logaritmo natural da variancia
como resposta de estudo para a identificacdo do modelo através do DOE.

O segundo processo escolhido para se testar a metodologia foi 0 da descida de
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Figura 19: Autocorrelacao da série M
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Figura 20: Autocorrealacao da série M ap6s a diferenciacao

um registrador de pressao e temperatura em um poco de petréleo e gas natural.

Para se avaliar se é vidvel ou nao a exploracao de um poc¢o de petréleo, deve-se
coloca-lo em producgéo e coletar informagdes que ajudem na decisao de explora-lo
ou nao. A temperatura e a pressao de um poc¢o sao variaveis fundamentais que au-
xiliam na determinacdo do tamanho de reservatério de petréleo e de sua estimativa
de producdo. Para se coletar tais informacdes utiliza-se um equipamento, denomi-
nado registrador que desce via cabo em uma coluna dentro do po¢o que se deseja
testar e durante sua descida e subida sdo coletados dados de temperatura e pressao
discretamente, com frequéncia de amostragem pré-determinada.

No caso da série estudada, a frequéncia de amostragem € de 5 segundos, sendo
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que o teste teve duracao de aproximadamente 8 horas.

Analisando a autocorrelacao das séries de temperatura e de presséo, pode-se no-
tar que ambas ndo tém um comportamento estacionario. Porém, diferente da série
anterior, essas nao possuem sazonalidade, necessitando apenas de uma transforma-
cao simples.

Sample Autocomelation Function (ACF) - Pressdo

OEf—--qd---=-t--=--F---- EE R i S EREEEE il -—-t----F---4 EE R e el el R ---—

Sample Autocarrelation

| il

1
1
'
'

F 4 ] ] L 12

Lag

s
o

|
=

1
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Figura 21: Autocorrelacdo das séries de pressao e temperatura de um pogo de petré-
leo

Apéds algumas andlises, concluiu-se que a segunda diferenca seria suficiente para
tornar as séries estacionarias. Por se ja conhecer o processo estudado, o que levou a
analisar correlacdo de uma série com a outra, descobriu-se que ambas estado correla-
cionadas entre si, e para usufruir desse comportamento optou-se por utilizar a técnica
da analise das componentes principais introduzida no capitulo anterior.

Para aplicar a metodologia apresentada encontraram-se os autovetores e auto-
valores das séries e gerou-se uma série nao correlacionada que continha 99% das
informacdes do processo. Essa série ja transformada, portanto estacionaria, foi utili-
zada para construir os modelos de previsdo para as duas séries.

Diferente da série M utilizou-se a funcdo da maxima verossimilhanca para uma dis-
tribuicdo normal para a estimacao dos parametros do modelo. Apesar de se acreditar
ser mais apropriada a utilizacdo da funcao para distribuicao t, a mesma nao mostrou
ser a mais adequada para o processo em questao.

Por fim, o ultimo processo escolhido para se testar a metodologia de soldagem
MIG/MAG por curto-circuito. Nesse tipo de processo os valores de tensado e corrente
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podem transparecer a qualidade da solda. Se existe um processo estavel, a probabi-
lidade de se ter uma solda livre de defeitos aumenta, caso contrario, a instabilidade
dos parametros do processo gera imperfeicdes no processo resultando em uma solda
passivel de fragilidade. A indicacao de um valor de corrente e/ou tensao fora dos limi-
tes de previsdo podera indicar uma instabilidade no processo, permitindo com que o
operador tome decisdes adequadas para torna o processo estavel novamente e tenha
como resultado uma solda de qualidade.

Assim, como as outras séries essas nao possuiam um comportamento estaciona-
rio, e fez-se necessario uma analise mais profunda das funcbes de autocorrelacao e
autocorrelagao parcial para se tentar identificar padrées nos dados que auxiliem na
transformacao de seu comportamento nao-estacionario para préximo de um estacio-

nario.
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Figura 22: Autocorrelacao das séries de tensao e corrente de um processo de solda-
gem MIG/MAG por curto-circuito

Ao se analisar tais funcdes, percebeu-se que o processo também possuia uma
instabilidade, o que dificultava a identificacdo de padrdées. Apesar de apresentar ca-
racteristicas que aproximava as séries de um padrao sazonal, ndo foi possivel identi-
ficar seu periodo de sazonalidade devido a instabilidade do processo, porém pode-se
verificar que a segunda diferenca seria o suficiente para tornar as séries estacionarias.

Assim, como para as séries de pressdo e temperatura, conhecendo as caracte-
risticas do processo de soldagem MIG\MAG por curto-circuito, verificou-se que era
interessante aproveitar a correlagdo entre os dados de tensao e de corrente para se
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utilizar a técnica de componentes principais.

Para aplicar a metodologia, assim como para o processo anterior encontrou-se 0s
autovetores e autovalores das séries e gerou-se uma série nao correlacionada que
também continha 99% das informacdes do processo. Dos 3999 dados disponiveis,
utilizou-se 3600 para a construcdo do modelo de previsdo e 399 para sua validacéo.

Assim como para pressao e temperatura do pogo de petréleo, para esse processo
utilizou-se a funcéo da maxima verossimilhanca para uma distribuicdo normal para a
estimacao dos parametros do modelo. Cabe ressaltar que existe a necessidade de um
aprofundamento no estudo para se utilizar a distribuicdo t para a modelagem desses
processos.

A Tabela 17 apresenta a matriz experimental com as respostas obtidas para as
séries reais estudadas. Assim como para as séries genéricas, os resultados que nao
tiveram seu valor convergido foram desconsiderados.

Tabela 17: Respostas obtidas para os modelos das séries reais

o 1 P2 O3 O O3 O O, O3 O, O SERIEM SERIEN SERIEO

+ + o+ o+ - -+ - + 096474 -3,11284 2,73324
- - + o+ - + - + + + o+ * -2,80999 2,86154
. -+ o+ - -+ 4+ - + - 095998 -3,11301 2,73206
- + 4+ - + - + 4+ + 4+ + 091548 -3,11324 2,73253
+ o+ - - - -+ -+ - - 0,96494 -3,10995 2,73299
+ 4+ - - + o+ - + - + + * -3,09306 2,73281
-+ - -+ o+ - -+ 4+ - 096495 -3,06292 2,74252
-+ -+ o+ o+ o+ o+ - - - 0,96428 -3,11299 2,73308
+ - - - -+ -+ - -+ 1,08940 -2,79475 2,87373
-+ -+ - -+ o+ - -+ 096474 -3,11285 2,73303
+ + o+ o+ o+ - - - - + - 0,96264 -3,11300 2,73317
-+ + o+ o+ o+ - - - -+ 0,96420 -3,11284 2,73297
- - + - + - - + + - - 1,083391 -2,80988 2,87357
+ - + - + + o+ 4+ o+ - - 0,92463 -3,11290 2,67858
+ o+ - + - + + o+ o+ o+ - 0,92431 -3,11298 2,73174
+ -+ - -+ 4+ - -+ + 097706 -3,09312 2,73286
+ -+ + o+ + o+ - - - - 0,96343 -3,11282 2,73317
-+ o+ - -+ + - + - + 091735 -3,11284 2,73287
- - - -+ -+ - -+ 4+ 094792 -3,09020 2,72697
- - -+ -+ - -+ + - 103226 -2,80383 2,87559
+ + o+ - - - -+ - 4+ - 096533 -3,11300 2,73317
+ - -+ o+ - -+ + - + 102786 -2,80970 2,87131
+ - -+ 4+ - + - + 4+ + 0,89581 -3,10684 2,68707

Analisando o grafico de Pareto e dos efeitos principais encontrados na Fig. 23,
pode-se verificar que foi identificado um modelo ARMA(1,1) para a série M, um modelo
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ARMA(2,1) para a série N e um modelo ARMA(1,1) para a série O. Os valores dos
coeficientes estimados encontram-se na Tabela 18. E interessante ressaltar que o erro
padrdo dos coeficientes para o modelo da série M possuem valores maiores do que
os dos proéprios coeficientes, o que corresponde a uma estatistica com valor pequeno,
que demonstra que os coeficientes sao insignificantes.

Pareto Chart of the Standardized Effects Main Effects Plot {data means) for SERTE M
[ pesponse i SERIE M, Apka = 0%
42k
. : . "
o e = . —
il . . .
'CH-F : 5 1 I
o § -
E a5 g o 1
’ B o * — N
» ! . ; .
a3 =
al
o8 -
0 1 : 3 4 5 - :
Standardized Effect 1 1 1 1 I
Pareto Chart of the Standardized Effects Main Effects Plot (data means) for SERIE M
[repeands s SERIE M, Alghs = 05) "
2,801
81 i
014
ay
o -
o :
8
e 'i
N
it
o |
ﬁ -
b 1 2 3 4 5 &
Standardared Effect
Pareto Chart of the Standardized Effects Main Effects Plot [data means) for SERIE O
{respores w SERIE O, digha = 05) 3 " -
L " - =
a1 . n
814 "
e I I
o2 | ; o . =
a1/ i ’
fo i, Ny :
i ! x
o ; ’
R | -
el ]
o1 Z e -
0 1 1 1 $ § ;
Standardupied EMect i I i i

Figura 23: Diagrama de pareto e efeitos principais para os modelos das séries reais

Apesar dos coeficientes estimados para o modelo da série M apresentarem um
alto erro padréao, a previsao e a analise de residuos mostrou que o modelo construido
foi eficiente, pois conseguiu prever valores dentro do intervalo de confianca de 95% e
satisfez as premissas estatisticas para as analises de residuos.

Para as outras séries o0 erro padrao calculado para os coeficientes estimados teve
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Tabela 18: Coeficientes estimados para os modelos das séries reais
SERIEM SERIEN SERIE O

2 - - :
Erro Padrao - - -

o1 0,1172 -0,5661 0,1171
Erro Padrdao  0,1946 0,0227 0,0335

09 - 0,2453 -
Erro Padrao - 0,0122 -

os - - :

Erro Padrao - - -

o : : :

Erro Padrao - - -
05 - - -
Erro Padrao - - -
0, -0,1471 0,0291 0,2715
Erro Padrao  0,1917 0,0230 0,0342
@2 - - -
Erro Padrao - - -
O3 - - -
Erro Padrao - - -
Oy - - -
Erro Padrao - - -
O3 - - -
Erro Padrao -
Dof 8,2289 - -
Erro Padrago  0,2917 - -
k 2,6652 0,0444 15,37
Erro Padrao 12,1720 0,0001 0,1168

um baixo valor e todos foram considerados significantes de acordo com a estatistica
t. Porém, os residuos que deveriam seguir uma distribuicado normal, parecem seguir a
distribuicdo t, apesar de se ter tentado aplicar a funcdo de maxima de verossimilhanca
para uma distribuicao t.

Tanto para a pressado quanto para a temperatura, o modelo estimado para a série
N pareceu ser eficiente para as previsoes feitas. Para a série O a validagdo do modelo
para a série de tensdo também apresentou resultados satisfatérios, porém, a série
de corrente apresentou um pequeno deslocamento de média apesar de os valores
previstos acompanharem o comportamento real da série.
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Figura 25: Analise dos residuos do modelo da série M
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Figura 27: Validagdo do modelo para os dados de Temperatura da Série N
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Figura 28: Analise de residuos para o modelo da série N
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SERIE O - Corrente

Figura 30: Validacdo do modelo para os dados de corrente da Série O
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5 Conclusoes

Este capitulo traz comparagdes entre 0 objetivo proposto e os resultados alcan-
cados. Além disso, aborda as principais vantagens e desvantagens encontradas na
simulacgao realizada. Traz ainda sugestdes para trabalhos futuros.

5.1 Consideracoes Iniciais

Neste ponto, é importante ressaltar que o objetivo inicial do trabalho, o de propor
uma nova metodologia para obtencdo de modelos de séries temporais, foi alcangado.

A seguir serdo apresentadas conclusdes referentes aos principais resultados ob-
tidos durante o estudo, seguindo-se de sugestbes para trabalhos futuros trabalhos
relacionados ao tema escolhido.

5.2 Conclusoes

No inicio deste trabalho, o objetivo principal proposto foi apresentar uma metodolo-
gia capaz de identificar modelos quantitativas parcimoniosos consistentes e represen-
tativos para a previsdo da média de séries temporais lineares. Além disso, apesar de
nao ser o foco do trabalho foram realizadas andlises de transformacdes de séries atra-
vés das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para encontrar padroes
gue n&o permitiam o comportamento estacionario das séries.

Além das transformacdes, outra técnica aplicada no trabalho foi as analises das
componentes principais. Essa se mostrou eficiente quando aplicada em séries que
estao correlacionadas entre si e apresentou os mesmos resultados dos que os obtidos
em analises das séries separadamente.

Foi elaborado um algoritmo na linguagem Matlab para estimar coeficientes de
modelos propostos por matrizes experimentais construidas através do planejamento
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Plackett-Burmman. Através do algoritmo foi possivel calcular o logaritmo natural da
variancia e utiliza-lo como resposta para se fazer andlises estatisticas e definir o me-
Ihor modelo para as séries.

As previsdes e analises de residuos das series modeladas mostrou que a meto-
dologia pode resultar em modelos eficientes, porém, deve-se implantar melhorias em
muitos aspectos, um deles é a otimizacdo computacional do programa, pois depen-
dendo da quantidade de dados utilizados o tempo de ciclo do algoritmo se torna muito
elevado. O teste de Ljung-Box aplicado aos residuos, para algumas séries demonstrou
a existéncia de uma estrutura de autocorrelacao, o que implica na possibilidade de que
algumas caracteristicas das séries podem nao ter sido modeladas. Isso pode ter sido
resultado da utilizacdo da funcdo de maxima verossimilhanga inadequada, esse pro-
blema € verificado durante a analise dos residuos quando se nota que a distribuicéo
dos mesmos nao seguem uma distribuicdo normal como deveriam.

Durante a aplicacao da metodologia para modelagem das séries genéricas foram
encontrados alguns problemas durante a identificacdo dos efeitos significantes devido
a existéncia de modelos equivalentes, principalmente quando se trabalhou com mo-
delos de ordens maiores. A medida que a ordem dos modelos crescia o aparecimento
de modelos equivalentes aumentavam o que dificulta encontrar o modelo exato que foi
construido.

No inicio do trabalho, decidiu-se utilizar os arranjos fatoriais, porém, foi identificada
a significancia de algumas interacdes entre fatores. Como se tratava de modelos
lineares e o objetivo inicial do trabalho era o de identificar modelos com os mesmos
padrées dos modelos Box-Jenkins decidiu-se descartar os efeitos das interacdes e
utilizar os arranjos Plackett-Burmman, visto que economizaria tempo computacional
com a redugédo do numero de experimentos.

Por fim, pode-se concluir que a metodologia em alguns casos teve resultados mais
eficientes do que a técnica convencional, porém necessita de um estudo mais apro-
fundado em alguns pontos. A seguir serdo apresentadas as sugestoes para trabalhos
futuros.

5.3 Recomendacoes Para Trabalhos Futuros

1. Adequar a metodologia proposta para constru¢cdo de modelos de séries tempo-
rais n&o lineares.
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. Adequar a metodologia para modelos com ordens superiores aos estudados.

. Estudar a utilizacdo de outros tipos de arranjos da técnica de delineamento e
analise de experimentos.

. Estudar as interacdes entre os coeficientes.

. Encontrar um método que otimize o definicdo dos coeficientes através da funcéao
da maxima verossimilhanga.

. Aprofundar o estudo com relacao a funcao de maxima verossimilhanga que de-
vera ser aplicada de acordo com a distribuicdo dos dados estudados.
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