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RESUMO

Dentro do mercado atual, pode-se dizer que a empresa que conhece seus nimeros e que
conte com uma bom planejamento estratégico, torna-se uma empresa que esteja preparada
para mudancas no mercado, tendo portanto mais chances de obter sucesso. O objetivo deste
estudo foi obter a previsao para o faturamento mensal de uma empresa atacadista, identificar
caracteristicas inerentes a séries em estudo, como tendéncia, sazonalidade e ruido branco por
meio de testes especificos, observar a presenca e os efeitos de possiveis intervencoes e ajustar
modelos de séries temporais que representaram os dados adequadamente. A metodologia uti-
lizada neste estudo foi a identificacao e estimacao de um modelo conforme definido por Box e
Jenkins mais especificamente,um modelo sazonal representado por SARIM A(p,d, q)(P, D, Q).
Sendo possivel que varios modelos sejam ajustados para o mesmo conjunto de dados, foi possi-
vel utilizar de testes de hipoteses e técnicas de comparacao de modelos, como o erro percentual
médio absoluto. Apoés a definicao do modelo adequado para a série temporal, as previsoes se
mostraram realistas quanto aos valores observados da série.

Palavras-chave: Séries Temporais, Box e Jenkins, Previsao, Sarima, .






ABSTRACT

Within the current market, it can be said that the company that knows its numbers and that
has a good strategic planning, becomes a company that is prepared for changes in the market,
and therefore more likely to success. The objective of this study is to obtain the forecast for
the monthly invoicing of a wholesale company, to identify characteristics inherent to the series
under study, such as trend, seasonality and white noise by means of specific tests, observe the
presence and effects of possible interventions, and adjust time series models that represent the
data appropriately. The methodology used in this study is the identification and estimation
of a model as defined by Box and Jenkins, more specifically, a seasonal model represented by
SARIMA(p,d,q)(P, D, Q). If it is possible that several models are adjusted for the same data
set, we intend to use hypothesis tests and model comparison techniques, such as the absolute
mean percentage error. After defining the appropriate model for the time series, the forecasts
were realistic about the observed values of the series.

Keywords: Time Series, Box and Jenkins, Forecast, Sarima.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

O desejo de prever o futuro sempre encantou a humanidade. Saber o que vai acontecer
antes mesmo de os primeiros sinais se manifestarem pode propiciar melhor aproveitamento dos
efeitos positivos de eventos futuros, ou uma preparacao antecipada de efeitos negativos. Talvez
até mais importante que antecipar os resultados seja reconhecer quais fatores podem interferir
no fenémeno em questao [5].

A intensa luta atualmente entre empresas, estimula-as a buscarem métodos para produzirem
de maneira mais eficiente e eficaz. Aplicar corretamente metodologias que possam diminuir
gastos e aumentar a porcentagem de acertos, faz com que técnicas de previsoes sejam atrativas
aos olhos empresariais |9].

Quem deseja melhorar seu negbcio pode alcancar esse objetivo por meio da criagao de uma
projecao de vendas e de faturamento para sua organizacao. Ter uma ferramenta capaz de guiar
o empreendedor em relacao a quais investimentos e estratégias seguir para dar conhecimento
de possiveis aumentos e quedas no faturamento é consideravelmente importante. Por isso para
uma boa e adequada gestao nao s6 da area comercial, mas de toda a companhia, para chegar
a essas estimativas, consideram-se fatores como a constancia nas vendas, a estabilidade da

empresa, o cenario atual do mercado e a sazonalidade.

Dentro do mercado atual, pode-se dizer que a empresa que conhece seus niimeros, que esteja
preparada para mudancas no mercado, e que conte com uma bom planejamento estratégico,
tem mais chances de obter sucesso, para que seja possivel produzir a quantidade adequada no
momento oportuno, se adaptando as variacoes do mercado. Atualmente, o varejo tem utilizado
diversos modelos de previsoes por meio de séries temporais. Analisando o comportamento de
uma série temporal, é possivel ter uma visao do futuro, fazer cenérios, elaborar estratégias e
tomar decisoes.

Como um dos objetivos é realizar a previsao de valores futuros da série, esta metodologia
tem varias aplicacoes. Um exemplo é o estudo dos resultados mensais da taxa de desemprego
da Regiao Metropolitana de Porto Alegre, sendo que essas informagoes iriam auxiliar os 6rgaos
governamentais em tomadas de decisdes na regido, referente ao indice de desemprego [6].

De acordo com [16] a maioria dos métodos de previsao de séries temporais se baseia na
suposicao de que as observagoes passadas contém todas as informacoes sobre o padrao de
comportamento da série temporal e esse padrao é recorrente no tempo. A modelagem de séries
temporais é uma estratégia comumente utilizada como forma de previsao de valores futuros em

séries de vendas, producao, exportacao e importacao, faturamento entre outras. No estudo em

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

[8], os autores utilizaram modelos de séries temporais e redes neurais artificiais para previsao
de demanda de um determinado produto. No exemplo em questao, os autores encontraram que
o modelo de redes neurais artificiais apresentou melhores previsées. De acordo com (Zhang,
2003), o processo gerador da série temporal sob estudo pode ser representado tanto por uma
estrutura linear quanto por uma nao linear, sendo, portanto, necessario que se utilize mais de
um modelo para previsoes, na tentativa de descrever melhor o processo gerador da série, e obter
previsoes mais acuradas|16] [8] [17].

Entre os varios estudos que utilizam os modelos de séries temporais, tem-se aquele descrito
por Spanhol (2004)[15], que utilizou o indice de faturamento real do comércio varejista de ali-
mentos da Regiao Metropolitana de Sao Paulo, na tentativa de verificar a eficacia e consisténcia
do modelo de previsoes de Holt-Winters como método de previsao estatistico [15].

Pinho (2015) desenvolveu um estudo realizando modelos de previsao de vendas para séries
de Vestuério e Alimentos. A partir de dados extraidos do site do IBGE, foram realizadas
andlises estatisticas através de modelos econométricos, encontrando um modelo satisfatorio
para a previsao de vendas das séries em questao [12].

O historico de uma, variavel como o faturamento pode ser utilizado na identificacao de perio-
dos de crescimento ou decrescimento, sazonalidade e ainda para "prever"observagoes futuras.
Na verdade, os modelos estatisticos para séries temporais utilizam o passado histérico, ou seja,
observacoes a priori para projetar observacoes futuras.

Este trabalho é motivado por um conjunto de dados composto por observacoes do fatura-
mento mensal de uma empresa atacadista da cidade de Uberlandia MG, no periodo de Janeiro
de 2005 a Dezembro de 2018. O objetivo do estudo é obter a previsao para o faturamento
mensal da empresa atacadista, identificar caracteristicas inerentes a séries em estudo, como
tendéncia, sazonalidade e ruido branco por meio de testes especificos, observar a presenca e os
efeitos de possiveis intervencoes e ajustar modelos de séries temporais que representem os dados
adequadamente por meio do método Box e Jenkins [7]. De modo aplicado deseja-se prever o
faturamento com base em informacoes passadas e assim tomar decisoes que ajudem a empresa

a alcancar seus objetivos.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Para estudar séries temporais, é importante entender sobre como processos estocasticos
afetam toda a metodologia de séries, uma vez visto que um processo estocastico é uma colecao
de variaveis aleatorias que, em geral, sao utilizadas para estudar a evolucao de fendmenos que
sao observados ao longo do tempo. Utilizam-se processos estocasticos, para os quais dada uma
condicao inicial, ainda se tem diversas trajetorias possiveis para a evolucao do sistema.

Um processo estocastico é uma familia Z = Z(t),t € T, tal que, para cada t € T, Z(t) é
uma variavel aleatoria.

Em outras palavras, um processo estocéstico é uma familia de variaveis aleatoérias, dentro
do mesmo espago de probabilidade, sendo que o conjunto T é usualmente definido dentro do
conjunto dos inteiros Z ou dos reais R. De acordo com Morettin (2006), se o conjunto T" for
finito ou enumeravel, como T'=1,2,..., N ou T = Z, o processo pode ser dito com parametro
discreto. Se T tiver o intervalo dentro do conjunto R obtemos um processo com parametro
continuo. No primeiro caso, Z(t) poderia por exemplo, representar o niimero de demissoes
durante o primeiro ano de uma determinada empresa. No segundo caso, Z(t) representa uma
medida que varia continuamente, como temperatura, bolsa de valores, eletrocardiograma, etc
[10].

Um processo Z ¢é estacionario se todas as caracteristicas do comportamento do processo nao
sao alterados no tempo, ou seja, ele se desenvolve no tempo sendo que a defini¢cdo de uma origem
nao é consideravel (suas propriedades nao dependem do momento em que foi observada).

Resumindo, as caracteristicas de Z(t 4 7), para todo 7, sdo as mesmas de Z(t), existindo
duas formas de estacionariedade: fraca(ou ampla, ou de segunda ordem) e estrita(ou forte).

Um processo estocastico Z = Z(t),t € T pode ser classificado em "estritamente estacio-
nario"se todas as distribuicoes finito-dimensionais permanecem as mesmas sob translacoes no
tempo. Logo,

F(Zl, ceey Zms tl + Tyoeey tn + T) = F(Zl, ) tl) ceny tn)a (21)

para quaisquer tq, ..., t,,7 de T.
Todas as distribui¢oes unidimensionais sao invariantes sob translacoes do tempo, logo a
média p(t) e a variancia V() sdo constantes, isto é,
w(t) = p, V() = o2, (2.2)

para todo t € T. Sem perda de generalidade, podemos supor que p = 0; caso contrario,
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4 FUNDAMENTAGAO TEORICA

considere o processo Z(t) — p.
Um processo estocastico Z = Z(t),t € T pode ser classificado em "fracamente estaciona-

rio"ou estacionario de segunda ordem se e somente se para todo t € T,

E(Z(1) = p(t) =
E(Z*(t)) < oo
Y(t1,t2) = Cov(Z(t1), Z(t2)).

(2.3)

Vale ressaltar que, para esse estudo estamos interessados somente nesta classe de processos,

que serao denotados por "processos estacionarios".

2.1 MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é qualquer conjunto de observacoes geradas sequencialmente no tempo,
tendo como caracteristica a dependéncia entre as observacoes. A variavel é observada em pon-
tos temporais discretos, usualmente equidistantes, e a analise de tal comportamento temporal
envolve a descri¢ao do processo ou fendmeno que gera a sequéncia, sendo assim uma descri¢ao
do passado. Um procedimento logico para realizar previsoes é fazer uso desses dados historicos
[11].

Considere Z;,t = 1,..., N uma série temporal. Podemos escrever um modelo de decomposi-

cao dessa série em Z; resultando do total de trés componentes nao-observaveis,

Zt = Tt + St —|— Ay, (24)

sendo que T; representa o componente de tendéncia e S; o de sazonalidade, tendo a; como
um componente aleatério, de média zero e variancia constante.

A questao crucial do modelo classico é decidir como serd a equacao que relaciona as com-
ponentes com a variavel. Existem duas opcoes: o modelo aditivo ou o modelo multiplicativo.

Sendo o modelo aditivo de dados no qual os efeitos dos fatores individuais sao diferenciados
e adicionados para modelar os dados, tem-se a expressao 2.4.

O modelo multiplicativo pressupoe que a medida que os dados aumentam o padrao sazonal
também aumenta. Nesse modelo, os componentes de tendéncia e sazonalidade sao multiplicados

e depois adicionados ao componente de erro,[3]
Zt = Tt * St * Q. (25)

Segundo Morettin (2006) [10], ha varios métodos para estimar 7T;, sendo que os mais fre-

quentes consistem em:

1. Ajustar uma funcao do tempo, como um polinémio, uma exponencial ou outra funcao

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA
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suave de t;
2. Suavizar os valores da série ao redor de um ponto, para estimar tendéncia naquele ponto;

3. Suavizar os valores da série através de sucessivos ajustes de retas de minimos quadrados

ponderados;

Aferindo a possibilidade de tendéncia através de T;, conseguimos escrever a série temporal

ajustada, ja livre de qualquer tendéncia que possa influenciar na previsao,

Y, =2 —T. (2.6)

Um procedimento que é também utilizado para eliminar a tendéncia de uma série é aquele

de tomar diferencas, sendo por exemplo, a primeira diferenca dada por:
AZt - Zt - Zt—l‘ (27)

Do ponto de vista conceitual, é dificil definir o que é sazonalidade. Podemos considerar como
casos de sazonalidade as situacoes em que é possivel observar variagoes sazonais que ocorrem
regularmente de ano para ano, de més em meés ou resumidamente de periodos que se repetem.
Como exemplos de sazonalidade temos o aumento de vendas de passagens aéreas no verao, ou
o crescimento no nivel de vendas no Natal.

Segundo Morettin (2006) [10], a sazonalidade estimada é subtraida no modelo da Equacao

2.4, de tal forma que o ajuste sazonal possa resultar em:
1. obter estimativas gt de Si;
2. calcular ZtSA =7 — 5}.
Se o modelo for multiplicativo, da forma 2.5 a série sazonalmente ajustada sera

Z
754 = 24 (2.8)

t

2.2 TESTE PARA TENDENCIA E SAZONALIDADE

TENDENCIA

A componente tendéncia tem como definicdo um padrao de crescimento ou decrescimento
da variavel em um certo periodo de tempo|2].

Existem testes especificos para a identificacao da tendéncia, como por exemplo o teste de
Wald e o teste de Cox-Stuart. Uma possivel alternativa é o ajuste de uma Regressao Linear
Simples para a identificacao visual da inclinacao da reta de tendéncia. No entanto, a inspecao
visual pode levar a resultados viesados e, sendo mais eficiente o uso de um dos testes formais

disponiveis|2].
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De acordo com Morettin (2006)[10], para o teste do sinal (Cox-Stuart) considerando um
conjunto de observagoes X1, Xo, ..., X,, o teste baseia-se em agrupar as observacoes em pares
(X1, Xi4e)s ooy (Xn—e, Xn), parac = § se n for pare c = "T“ se n for impar, em que n é o nimero
de observagoes. Para cada par (X, X;;.) atribui-se o sinal “+” se X; < X;,. e o sinal “-”, se
X; > X, ., eliminando-se os empates. Considerando n; o nimero de pares em que X; # X,
a estatistica do teste é dada por Tk, sendo que Tggy é igual ao nimero de pares com sinal
positivo. Para Ty > ny — Try rejeita-se a hipotese Hy de nao existéncia de tendéncia. O valor
de Try, € encontrado numa tabela de distribuicao binomial, com parametros p = 0,5 e n; para
um dado nivel « de significancia, se n, < 20. Para n; > 20, pode-se usar a aproximacao pela

distribuicao normal .

Também é possivel testar existéncia de tendéncia por meio do coeficiente de correlagao de
Spearman. Este em geral é mais poderoso que o teste de Cox-Stuart. Chamemos de R; o posto

de Z; dentre as N observacoes. Se houver observagoes empatadas, use postos médios.

Seja,
N
Ty =Y [R — 1], (2.9)
t=1
onde t = 1,2,..., sao pontos "naturais"dos instantes de tempo. Rejeitamos a hipotese de

que nao existe tendéncia se T3 for grande ou pequeno [10].

A distribuigao de T3 é tabelada, e pode ser encontrada em (Conover, 1980). O teste pode

ser feito também em funcao do coeficiente de correlagao de Spearman, dado por [10]

(2.10)

SAZONALIDADE

Uma possibilidade para verificar a existéncia de sazonalidade é utilizar o teste de Kruskal-
Wallis. Para este, cada més é suposto como uma amostra de uma populacao, isto é temos
k(igual a 12, no caso de um ano completo) amostras, de tamanho n;, ou seja as observagoes

sao
k
Yij=1..ki=1_n,N=> n (2.11)
j=1

As observacoes Y;; sao substituidas por seus postos R;;, obtidos ordenando-se todas as N

observagoes. Seja R ; a soma dos postos associados & j-ésima amostra(coluna),

R;j=) Ryj=1,.k (2.12)
1=1
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A hipotese Hy de nao existéncia de sazonalidade é rejeitada se a estatistica

k 2
12 R~
TN= —— —2 _3(N +1 2.13

for maior ou igual ao valor critico T7,, onde Ty, é tal que Py(Ty > T,) = o, a = nivel de
significancia do teste. Para n; suficientemente grande, ou k > 4, sob Hy, a distribui¢ao de T}

pode ser aproximada por uma variavel qui-quadrado com k — 1 graus de liberdade.

Um ponto negativo para a aplicagao de Kruskal-Wallis ¢ que uma de suas suposicoes diz
que as variaveis dentro de cada amostra devem ser independentes e que as amostras sao inde-

pendentes entre si, o que evidentemente nao ocorre.

Como alternativa para estes casos o teste de Friedman para amostras relacionadas deve ser

utilizado.

Neste caso, os meses sao considerados "tratamentos'e os anos sao considerados "blocos". A
ordenacao ¢é feita por cada bloco, em vez de ordenar todas as N observagoes, mas mesmo aqui,

os blocos sao considerados independentes.

A Estatistica do Teste de Friedman é

> R —3p(k+1). (2.14)

i=1

12

T — 2
2 pk(k‘—i—l)

onde p = ntmero de blocos = ntimero de anos, £k = niimero de tratamentos = 12 e R*f

denota a soma dos postos da j-ésima coluna, isto é,

p
R; =) Ry, (2.15)
=1

onde R, = posto de Yj; dentro do bloco i, de 1 até k. A distribuigao de Ty pode ser

aproximada por uma qui-quadrado com k& — 1 graus de liberdade.

Outra alternativa que podemos utilizar é um teste F rotineiro a uma andlise de variancia.

O modelo subjacente é

Yij=Si+eji=1,..,n;j=1 .,k (2.16)

e supondo e;;N(0,0?), independentes. Sob a hipdtese nula Hy : S; = ... = Sy, a estatistica

_N—-k Z?:lnj(yd_ 25
3 = " ~
k=L S (Y — V)2

tem distribui¢do F(k — 1, N — k).

(2.17)

Vemos, pois, que condicoes para se aplicar este teste incluem a validade do modelo aditivo

e normalidade dos residuos.
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2.3 TI1ros DE MODELOS

Os métodos para previsao de séries temporais sao classificados como métodos quantitativos,
tendo como base observagoes passadas e o inter-relacionamento entre as observacoes, fornecendo
previsoes acuradas se o futuro tiver alguma semelhancga com o passado [6].

Qualquer que seja a classificacao que facamos para os modelos de séries temporais, podemos
considerar varios tipos de modelos diferentes para descrever o comportamento de uma série em
questao.

Os procedimentos na pratica variam muito, podendo ser simples e intuitivos, com pouca ana-
lise dos dados, ou complexos e racionais, envolvendo um consideravel trabalho de interpretacao
de séries temporais. Dentre os procedimentos estatisticos de anélise de séries temporias podem
ser citados: Modelos Univariados, Modelos de Func¢ao de Transferéncia, Modelos Multivariados.

Modelos Univariados que se baseiam em uma tnica série histérica. Como exemplo, a de-
composicdo por componentes nao observaveis, que foi o mais utilizado até a década de 1960;
os modelos univariados de Box & Jenkins(1970) que consistem em uma classe geral de modelos
lineares conhecidos como modelos ARIMA [7];

Modelos de Funcao de Transferéncia, nos quais a série de interesse é explicada nao sé pelo
seu passado histérico, como também por outras séries temporais nao correlacionadas entre si;

Modelos Multivariados, modelam simultaneamente duas ou mais séries temporais sem qual-

quer exigéncia em relacao a diregao da causalidade entre elas.

MobELos AR, MA E ARIMA

Os modelos ARIMA sao modelos estatisticos lineares para analise de séries temporais. A
abreviacao em lingua inglesa refere-se a "Auto-Regressive Integrated Moving Average Model",
ou seja, modelo auto-regressivo integrado de médias moveis. A notacao empregada para desig-
na¢ao do modelo é normalmente ARIMA(p, d, q), em que p representa o numero de parametros
auto-regressivos, d o nimero de diferenciacoes para que a série torne-se estacionaria e ¢ o
niamero de parametros de médias moveis. Casos particulares sdo o modelo ARMA(p, q), o0 mo-
delo auto-regressivo AR(p) e o modelo de médias moveis MA(q), todos para séries temporais
estacionérias (d = 0) [13].

Os modelos auto-regressivo de ordem p sao denotados por:

Zt = ¢1Zt71 + ¢22t72 + ...+ ¢pthp +a; = ¢(B)Zy, (2.18)

em que a estimativa da varidvel Z para um tempo t depende de uma combinagao linear de p
termos da série observada, incluindo o termo aleatoério a, de ruido branco. Seja Z;_; equivalente

ao operador de translacao para o passado, denotado por B e definido por

BZt - Zt—l' (219)

O modelo AR(p) é limitado pois assume a existéncia de uma relagao linear entre os elementos

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



FUNDAMENTAGAO TEORICA 9

da sequéncia e baseia-se na hipotese de que a série é estacionaria, isto ¢, a média e o desvio
padrao das observagoes nao variam com o tempo.
O modelo de médias moveis MA(q) assume que a série modelada é gerada através de uma

combinacao linear de ¢ sinais de ruidos a(t — i), aleatorios e independentes entre si,

Zt = U + a; — 91@1571 — .. Qqat,q. (220)

e sendo Zt = Zy — |4, teremos

Zt = Zt — U= (1 — 913 — ... — Qqu)at = H(B)Clt, (221)
onde

0(B)=1—6,B —0,B* — ... — 0,B1 (2.22)

é o operador de médias moéveis de ordem gq.
A combinacao dos modelos AR(p) e MA(g) da entdo origem ao modelo ARMA(p, q), con-

forme equacao a seguir:
012+ D22y + o+ prthp +a; — a1 — ... — 0ya4_q. (2.23)

No caso da série ser nao estacionaria, a realizacao de um diferenca na série é necessaria para
torné-la estacionaria conduzindo ao modelo ARIM A(p, d, q).

Varias séries economicas e financeiras, por exemplo, sao nao-estacionarias, mas quando di-
ferencadas tornam-se estacionarias. Por exemplo, Z; é nao-estacionéria, mas W, é estacionéria,
sendo:

Wy=2,—Z,1=(1-B)Z, = AZ. (2.24)

Se W; = A4Z, for estacionaria, podemos representar W; por um modelo ARM A(p, q), ou
seja,

Se W, for uma diferenca de Z;, entao Z; é uma integral de W;, dai dizermos que Z; segue

um modelo auto-regressivo, integrado, de médias moveis, ou modelo ARIMA,

d(B)AZ, = 0(B)ay, (2.26)

de ordem (p,d,q) e escrevemos ARIM A(p,d,q), se p e q sao as ordens de ¢(B) e 0(B),

respectivamente.

2.4 IDENTIFICAGAO DO MODELO (ARIMA)

Com o objetivo de determinar os valores de p, d e ¢ do modelo ARIMA(p, d, q), e estimativas

para serem utilizadas na fase de estimacoes, os procedimentos de identificacao consistem de duas
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partes |10].

Inicialmente diferencia-se a série temporal original o nimero de vezes necessarias para torna-
la estacionaria, de modo a possibilitar a analise do processo com o modelo ARMA(p,q); o
ntumero de diferenciacoes d é aquele necessario para que a funcao de autocorrelacao amostral
(ACF) da série transformada decresca rapidamente para zero.

Identificar o processo ARM A(p, q) resultante, através da andlise das autocorrelacoes e au-
tocorrelacoes parciais estimadas.

Um ponto importante na identificagado do modelo ARIMA é manter ele o mais parcimonioso

possivel, ou seja, com o melhor ajuste, mas com menor nimero de parametros possivel. Assim

1. um processo AR(p) tem fac que decai de acordo com exponenciais e/ou senoides amorte-

cidas, infinita em extensao;
2. um processo M A(q) tem fac finita, no sentido que ela apresenta um corte apds o “lag” ¢;

3. um processo ARM A(p,q) tem fac infinita em extensdo, a qual decai de acordo com

exponenciais e/ou senoides amortecidas apos o “lag” ¢ — p.

2.5 ANALISE DE INTERVENCAO

Segundo Morettin (2006) [10], por uma interven¢ao entendemos a ocorréncia de algum tipo
de evento em dado instante de tempo 7', conhecido a priori. Tal ocorréncia pode manifestar-se
por um intervalo de tempo subseqiiente e que afeta temporariamente, ou permanentemente, a
série em estudo. A anélise de intervencao tem por objetivo avaliar o impacto de tal evento no
comportamento da série.

Usualmente, as séries indicadoras de intervencoes podem ser representadas por dois tipos
de variaveis binarias:

Funcao degrau ("step function"),

Xj,t — St(T) - O,t < T,
X, =8 =1t>T;

J

(2.27)

funcao impulso

X, =I" =0t £T,
X;o=I" =1,t=T.

J

(2.28)

No caso da funcao 2.27, o efeito da intervencao é permanente apos o instante 1" ao passo

que, para a funcao 2.28, o efeito é temporario.
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Uma classe geral de modelos, que leva em conta a ocorréncia de miltiplas intervencoes, é

dada por

k
Zy =Y vi(B) X+ N, (2.29)
j=1
em que

o X, 7=1,2,.. k, sao variaveis de intervencao do tipo 2.27 ou 2.28;

b.
e v;(B), j=1,..., k sdo funcdes racionais da forma %, onde
w](B) = U)jpB — wj,lB — . rl,UJ”SBS
e
(S(B) - 1 - (SjJB e T 5j7rBT

sao polinémios em B,b; é a defasagem no tempo para o inicio do efeito da j-ésima inter-

vencgao.
e N, & a série temporal livre do efeito das intervencoes e é denominada série residual.

O modelo da série residual é um modelo SARIMA representado de forma geral por

©(B)N; = 0(B)ay. (2.30)

Em geral, o efeito de uma intervencao ¢ mudar o nivel da série ou, entao, a inclinagao.

Entretanto, hé trés fontes de ‘ruidos’ que podem obscurecer o efeito da intervencao:

e tendéncia;
e sazonalidade;

e crro aleatorio.

O fato de existir tendéncia numa série pode levar a falsas conclusoes. De fato, se esta existir
e uma intervenc¢ao ocorrer no instante T', o fato do nivel pos-intervencao ser maior do que nivel
pré-intervencao pode ser devido simplesmente a tendéncia. A utilidade dos modelos SARIMA é

que os trés elementos citados anteriormente sao levados em conta quando a componente residual
N; de (2.29) é modelada [10].

2.6 CRITERIOS DE SELECAO DE MODELOS

Ao selecionarmos modelos é preciso ter em mente que nao existem modelos verdadeiros. Ha
apenas modelos aproximados da realidade que, causam perda de informacoes. Deste modo, é

necessario fazer a selecao do melhor modelo possivel, dentre aqueles que foram ajustados, para
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explicar o fenémeno sob estudo. Akaike (1974) utilizou a Informagao de Kullback-Leibler para
testar se um dado modelo é adequado. Porém seu uso é limitado, pois depende da distribuicao

g (modelo verdadeiro), que é desconhecida [10].

Se uma boa estimativa para a log verossimilhanca esperada puder ser obtida através dos
dados observados, esta estimativa poderd ser utilizada como um critério para comparar mo-
delos. Assim um modo de comparar n modelos, gi(x|6;), g2(z|02), ..., gn(x]6,), é simplesmente
comparar as magnitudes da funcao suporte maximizada L(éz) Mas tal método nao fornece uma
verdadeira comparagao, haja vista que, em nao conhecendo o verdadeiro modelo g(x), primei-
ramente o método da maxima verossimilhan¢a estima os parametros 0; de cada modelo g;(x),
i =1,2,...n, e posteriormente sao utilizados os mesmos dados para estimar Eg[log f(a:\é)], isto

introduz um viés em L(6;), sendo que, a magnitude deste viés varia de acordo com a dimensao

do vetor de parametros [10].

Deste modo, os critérios de informacdo sao construidos para avaliar e corrigir o viés (b(G))

da funcao suporte.

CRITERIO DE INFORMAGAO DE AKAIKE

O Critério de Informacao de Akaike (AIC) é definido como

2(p +q)

AIC(p,q) =1n 5‘12)7(1 + I

(2.31)

em que az,q é uma estimativa da variancia residual, p ¢ o nimero de parametros do modelo
autoregressivo, q é o nimero de parametros do modelo de médias moveis e N é o nimero de
observacoes da série. O critério de informagao de Akaike (AIC) pode assumir qualquer valor,
inclusive valor negativo, ji que ele depende da forma da funcao de verossimilhanca. Para
se comparar o AIC, é necessario que os modelos ajustados sejam feitos no mesmo periodo
amostral[4]. O modelo que apresentar o menor valor de AIC é considerado o melhor, de acordo

com esse critério [10].

CRITERIO DE INFORMAGAO BAYESIANO

O Critério de Informacao Bayesiano (BIC), proposto por Schwarz (1978) é dado por:

(p+ q)in(N)

BIC =Inag;, + N ,

(2.32)
2 , . . d . A . d 1 4 , d A d d 1

em que o, , ¢ uma estimativa da variancia residual, p ¢ o nimero de parametros do modelo

autoregressivo, q é o nimero de parametros do modelo de médias moveis e N é o niimero de

observacoes da série [14]. O melhor modelo ¢ aquele que apresentar menor valor de BIC [10].
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ERRO PERCENTUAL MEDIO ABSOLUTO

O Erro Percentual Médio absoluto de Previsao, representado pela sigla MAPE (da expressao
em inglés mean absolute percentual error ) é definido por:

MAPEt,S _ Zi:l(yt—s—‘ri - yt—s+i)/yt—s+i (2'33)

S

em que s é o horizonte de previsao, y;_s.; € o valor real das s ultimas observacoes, 3;_s+; ¢ 0
valor previsto em um modelo feito a partir dos dados sem as s tltimas observacoes, e n é igual
ao nimero de observagoes. Assim compara-se os s valores retirados com os valores previstos a
partir dos dados sem as s dltimas observacoes.

O MAPE é uma medida de erro comumente usada para aferir a qualidade do ajuste de
um modelo, sendo considerado o melhor modelo, para fins de previsao, aquele que apresentar

menor valor desta medida [10].

2.7 TESTES DE ADEQUACAO DO MODELO

Apobs estimar o modelo temos que verificar se ele representa, ou nao, adequadamente, 0s
dados. Para tal objetivo, varios testes estao disponiveis na literatura, alguns deles citados a

seguir.

TESTE DE AUTOCORRELAGAO RESIDUAL

Estimados ¢ e 6, as quantidades

a = 07 (B)p(B)W,, (2.34)

sao chamadas residuos estimados ou simplesmente residuos. Se o modelo for adequado, os a,
deverao estar proximos dos a; e, portanto, deverao ser aproximadamente nao-correlacionados.
Se indicarmos por 7 as autocorrelagoes dos residuos a;, entao deveriamos ter 7, ~ 0. Em geral,

deveriamos ter, aproximadamente,

e ~ N(0,1/n), (2.35)

sempre sob a suposicao que o modelo ajustado é apropriado. As autocorrelagoes 7 sao
calculadas por[10][11]

Fr — Z?:k—l—l QyQy—k
2o @

A comparagao de 7 com os limites +2/4/n fornece uma indicagao geral de possivel quebra

(2.36)

de comportamento de ruido branco em a;, com a condicao de que seja lembrado que, para

pequenos valores de k, estes limites subestimarao a significancia de qualquer discrepancia.
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TESTE DE BOX-PIERCE

Box e Pierce (1970) sugeriram um teste para as autocorrelagoes dos residuos estimados, que,
apesar de nao detectar quebras especificas no comportamento de ruido branco, pode indicar se
esses valores sao muito altos [7].

Se o modelo for apropriado, a estatistica

52

QUE) =n(n+2))_ (nﬁ 5 (2.37)

tera aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com K — p — q graus de liberdade. A
distribui¢do assintotica é obtida sob a hipdtese que K = K(n) — oo, quando n — oo.

A hipotese de ruido branco para os residuos é rejeitada para valores grandes Q(K).

TESTE DE LIJUNG-BoX

O teste de Ljung-Box (1978) é uma ferramenta diagnostica usada para testar a falha do
ajuste de um modelo de série temporal.

O teste é aplicado aos residuos de uma série temporal apés o ajustamento de um modelo
ARM A(p, q) aos dados. O teste examina m autocorrelagoes dos residuos. Se as autocorrelagoes

forem muito pequenas, concluimos que o modelo nao exibe falha significativa de ajuste.

2.8 MODELO SAZONAL

Muitas séries temporais apresentam padroes repetitivos que aparecem regularmente a cada
intervalo de tempo, como ¢ o caso das industrias, em que vendas e producao seguem uma
sazonalidade forte em determinados periodos do ano. Para lidar com as séries que apresentam
autocorrelacao sazonal, (Box e Jenkins, 1976) generalizaram o modelo ARIMA e definiram o

modelo ARIMA sazonal multiplicativo, conhecido como SARIMA(p, d, q)(P, D, Q) [7].

Nesse caso, considerando sazonalidade mensal de ordem 12, a modelagem segue a equagao

a seguir.
o(B)®(B2)AADZ, = 0(B)O(B%)ay. (2.38)
em que:
O(B'?) = 1 — 0:(B?) — ©3(B'??) — ... — O¢(B'*?) o operador de médias moveis sazonal
de ordem Q), definido pela equacao 2.22;
O(B'?) =1— & (B"?) — &y(B'"??) — ... — ®p(B'*T) & 0 operador autorregressivo sazonal de
ordem P;

A? = (1 — B)? o operador diferenga no qual d indica o nimero de diferencas de ordem 1
necessarias para retirar a tendéncia da série;
AP = (1 — B'2)P o operador diferenca sazonal no qual D indica o niimero de diferencas de

ordem 12 necessarias;
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6(B) =1—6,(B') — 02(B*) — ... — 6,(B?) o polinomio de médias moveis de ordem ¢

#(B) =1 — ¢1(B*) — ¢2(B?) — ... — ¢,(BY) o polindomio autoregressivo de ordem p ;

Z,; a variavel resposta do modelo;

a; representa o erro aleatoério e nao observavel do modelo ou ruido branco.

O modelo com esta estrutura é denominado SARIM A(p,d,q)(P, D, Q). Ressalta-se que
o procedimento de obtencao deste modelo segue os mesmos passos empregados para achar o
modelo ARIMA nao sazonal. Isto quer dizer que, no SARIMA, faz-se também a observancia
do comportamento da FAC e da FACp, entretanto, olha-se para as defasagens sazonais.

Quando Z; exibe um comportamento sazonal deterministico com periodo 12, um modelo
que pode ser ttil é

Zy = g + Ny, (2.39)

onde pu; é uma fungao deterministica periddica, satisfazendo p; — ;12 = 0, ou

(1-B®)u =0 (2.40)

e N; é um processo estacionario que pode ser modelado por um ARM A(p, q).

Dessa maneira, N, satisfaz a equacgao

Assim, para um modelo sazonal deterministico, aplicando a diferenga sazonal (1 — B'?)
obtemos
(1-B%Z, =1 - B+ (1— BN, (2.42)
onde temos
(1-B%2Z, = (1 - B?)N,. (2.43)
Substituindo, obtemos
#(B)(1 — B*)Z, = 0(B)(1 — B*)ay, (2.44)
ou
d(BYW, = 0(B)(1 — B*)a, (2.45)

onde Wt = (]. - BlQ)Zt.
A inclusdo dos parametros sazonais, de ordem (P, D, Q) se faz necessaria mesmo apos eli-

minar a componente sazonal deterministica, ainda que reste autocorrelacao significativa em:

1. "lags"de baixa ordem, demonstrando que os residuos ainda peramanecem correlacionados.

2. "lags"sazonais, isto é, multiplos de periodo s. Visto isto devemos cogitar a possibilidade

de uma sazonalidade estocéstica ja comentada anteriormente, podendo assim ajustar um

modelo sazonal (SARIMA).

BACHARELADO EM ESTATISTICA



16

FUNDAMENTAGAO TEORICA

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



METODOLOGIA 17

3. METODOLOGIA

A base de dados utilizada neste trabalho se refere ao faturamento mensal de uma empresa
atacadista de Uberlandia, que ao longo da sua trajetéria e com a diversificagao e amplitude
de seu atendimento em todas as regioes do pais, assumiu o papel de integradora da cadeia de
consumo, gerando um aumento constante do faturamento da empresa. Os registros das receitas
diarias foram agrupadas em registros mensais e a série foi constituida de 168 valores para os
totais mensais. Com o objetivo de nao divulgar os dados originais, a série foi multiplicada por
uma constante. Considerou-se o periodo de Janeiro de 2005 a Dezembro de 2017 para ajustar
os modelos e as previsoes foram feitas para o ano de 2018.

Para identificar o comportamento da série foi construido o grafico para o total mensal, para
inspecao visual.

Como a suposicao mais frequente que se faz a respeito de uma série temporal é a estacio-
nariedade, deve-se verificar a presenca dos componentes tendéncia e sazonalidade na série, os
quais devem ser observadas e retirados no intuito de manter a série estacionéaria. O teste de
Cox Stuart (teste do sinal) visa verificar a presenca ou auséncia da componente de tendéncia,
o qual foi utilizado no software R com o pacote randtests e o comando cox.stuart.test() [1].

A verificagdo da existéncia de sazonalidade foi feita inicialmente por meio da anélise gréfica
da funcao de autocorrelacdo. A funcao autocorrelacao, que é a correlacdo da série observada
no tempo com a mesma série defasada em relacdo ao tempo inicial, apresenta os picos de
sazonalidade com o respectivo intervalo de confianca e os periodos da sazonalidade da série.

Para confirmar estatisticamete a existéncia da componente de sazonalidade, foi utilizado o
teste de Fisher, realizado no software R com o pacote GeneCycle e o comando fisher.g.test().

Dada uma série temporal Z;, o objetivo é construir um modelo estatistico que capture toda
a informacao estatistica sistematica contida no conjunto de dados. Em outras palavras, consi-
derando os dados em anéalise, o objetivo é identificar padroes nao aleatérios na série temporal
da variavel faturamento, supondo que, a observacao deste comportamento passado possibilitara
obter previsoes sobre o futuro. Espera-se que as previsoes obtidas possam orientar a tomada
de decisoes, produzindo resultados que facilitem a anélise da série em conjunto com a area
financeira desta empresa, de forma que se possa ter a comparacao, a nivel analitico, através de
uma projecao futura.

A metodologia utilizada neste estudo é a identificacdo e estimacao de um modelo con-
forme definido por Box e Jenkins mais especificamente,um modelo sazonal representado por

SARIMA(p,d,q)(P, D, Q). Sendo possivel que varios modelos sejam ajustados para o mesmo
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conjunto de dados, utilizou-se de técnicas de comparacao de modelos para escolher o melhor
modelo possivel, podendo ser considerados os critérios de Informacao de AkaikeAIC e do erro
percentual médio absoluto de previsio MAPFE ou a raiz quadrada deste indice [7].

O calculo da funcao autocorrelacao dos residuos foi utilizado para verificar se as autocor-
relacoes estao dentro do intervalo de confianca, indicando nao significancia de correlacao dos
residuos. Os testes utilizados para confirmar estatisticamente a hipotese de que os residuos
sejam ruido branco sao a estatistica de Ljung-Box e e o teste de Box-Pierce.

Também foi utilizado para diagnostico dos modelos os testes de Kolmogorov Smirnov com
a fungao lillie.test() para suposicao de normalidade dos residuos, sendo essa uma das condigoes
exigidas para a realizacao de inferéncias vélidas.

Foram obtidas previsoes mensais com os modelos sazonais ajustados, gerando os graficos da
série completa e das previsoes para o ano de 2018.

Todas as analises foram executadas utilizando o software R.
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4. RESULTADOS

O grafico da série historica do Faturamento mensal de uma empresa de atacado é apre-
sentado na Figura 4.1. E Possivel observar pela analise grafica que os dados aparentemente
possuem sazonalidade evidenciada. Também pode-se afirmar que a série é nao estacionéria,
pois apresenta uma tendéncia nitida, caracteristica comum em séries economicas. Além disso,

é possivel verificar uma queda brusca no nivel da série, aproximadamente em 2009 e em 2010.

Série Historica do Faturamento

6.0e+08
|

5.5e+08
|

Faturamento
4.0e+08 4.5e+08 5.0e+08
| |

3.5e+08
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T T T T T T T
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Figura 4.1: Faturamento Mensal dos anos de 2005 a 2018.

Na Figura 4.2 tem-se o grafico da funcao de autocorrelacdo (FAC) da série, que pode ser
util para identificar séries temporais nao estacionarias. Para uma série temporal estacionaria,
o grafico da FAC mostrard um decaimento para zero relativamente rapido. Percebe-se pelo
grafico que este nao é o caso da série de faturamento mensal considerada.

Na Tabela 4.1 tem-se o resultado do teste de Cox-Stuart, o qual foi realizado para testar a

hipotese nula de que a série historica possui média constante, ou seja, nao possui tendéncia. De
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Figura 4.2: FAC da série original de faturamento.

Tabela 4.1: Teste de Cox-Stuart para tendéncia
Série Estatistica P-valor

Faturamento Mensal do Atacado 78 2,2e-16

acordo com o apresentado nesta tabela, a hipotese nula foi rejeitada ao nivel de significancia
de 5%. Sendo assim, & necesséario realizar uma diferenca na série para eliminar a tendéncia
identificada.

O grafico da série com a primeira diferenca pode ser visualizado na Figura 4.3, sendo possivel
notar uma média constante com a variabilidade baixa. Dessa forma, aparentemente nao hé
necessidade de realizar uma segunda diferenca na série. Realizando-se o teste de Cox-Stuart na
série com uma diferencga (Tabela 4.2) verificou-se que foi possivel retirar a tendéncia e torna-la
uma série estacionaria, fato que pode ser confirmado observando o decaimento imediato dos

lags para zero Figura (4.4).

Tabela 4.2: Teste de Cox-Stuart para tendéncia na Série com Diferenca
Série Estatistica P-valor

Faturamento Mensal do Atacado 41 0,6488
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Figura 4.3: Grafico da série original com uma diferenca.

Funcao de Autocorrelacdo Parcial Série com Diferenca
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Figura 4.4: FAC e FACP da série com uma diferenca.

Para a série do Faturamento Mensal com uma diferenca, a FAC e a fungdo de autocorre-
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lacao parcial (FACP) estao apresentadas na Figura 4.4. De acordo com a FAC e a FACP da
série original e da série com uma diferenca, observou-se uma sugestao de modelo para a série,
tendo em vista que a FAC pode sugerir a ordem do componente de Médias Moveis no modelo.
Considerando a FACP nesta Figura, e os "lags"1 e 2 significativos, pode-se ter um indicativo
da ordem do componente auto-regressivo do modelo. Dessa forma, um possivel modelo para a
série teria o componente auto-regressivo de ordem dois e o componente de médias moveis de
ordem 1.

Com base no conceito abordado de uma série temporal sazonal, podemos ver evidéncias
na Figura 4.1, de que a série possui comportamentos aproximadamente perioédicos, ou seja os
fendmenos se repetem em periodos equivalentes de tempo.

A sazonalidade deterministica pressupoe um padrao sazonal regular e estavel no tempo, o
que permite prever o comportamento sazonal a partir dos dados. Para verificar a existéncia de
sazonalidade na série, utilizou-se o teste formal de Fisher utilizando o comando (fisher.g.test())

conforme Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Teste de Fisher para Sazonalidade
Teste Sazonalidade P-valor

Fisher 3,027676e-20

De acordo com o apresentado na Tabela 4.3, a hipotese nula de nao sazonalidade foi rejeitada
ao nivel de significancia de 5%. Confirmando-se a existéncia de sazonalidade na série, deve-se
entao resultar na adicao de um componente sazonal ao modelo.

Considerando que a série é resultante da combinacao de fatores como tendéncia e sazonali-
dade, podendo resultar em um modelo aditivo ou multiplicativo, deve-se verificar qual destes
tipos de modelos pode ser usado para representar a série em estudo. Uma estratégia comum
para verificar essa hipotese ¢ dividir a série em grupos de observacoes consecutivas e calcular
para cada grupo a média e a amplitude ou o desvio padrao. Examinando o gréifico da mé-
dia pelo desvio padrao ou amplitude, é possivel verificar se a variabilidade depende da média,
sendo necessario, em caso afirmativo, utilizar uma transformacao para estabilizar a variancia.

A independéncia entre esses fatores pode também indicar o efeito aditivo da sazonalidade.
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Figura 4.5: Média pela Amplitude de grupos de observacoes da série.

Observando a Figura 4.5, que representa a média pela amplitude de um grupo de 2 ob-
servacoes da série original sem diferencas, nota-se que o modelo aditivo deve ser adotado pois
os componentes da série atuam isoladamente, ou seja de modo absoluto e independente entre
si, sendo que a escolha adequada do modelo correto é fundamental na sensibilidade das varia-
coOes sazonais. Além disso, verifica-se que nao é necessario o uso de transformacoes, ja que a
amplitude nao depende da média.

Apos identificados os componentes da série, iniciou-se a etapa de estimacao do modelo,
observando a necessidade de realizar uma diferenca de ordem 1 na série para retirar a tendéncia,
e uma diferenca de ordem 12 para retirar a sazonalidade deterministica identificada pelo teste
de Fisher. As ordens dos modelos sugeridas pela FAC e FACP também foram consideradas.

Inicialmente, ajustou-se & série um modelo autorregressivo sazonal, j4 que o decaimento
exponencial da FAC assim sugere. A representagao de tal modelo é um SARIMA(2,1,0)(0,1,0).
Os parametros do modelo foram todos significativos de acordo com o teste t a um nivel de
significincia de 0,05 (Tabela 4.4).

De acordo com os residuos do modelo, apresentados na Figura 4.6, tem-se indicativo de
que os residuos possuem média zero e homocedasticidade na variagao ao longo do tempo. O
histograma apresentado na Figura 4.7 indica que os residuos seguem uma distribuicao normal.
Observando-se a FAC dos residuos, (Figura 4.8), é possivel verificar visualmente que os residuos
sao ruido branco, considerando que apenas um "lag"da FAC foi significativo. As verificacoes
graficas foram confirmadas por meio dos testes apresentados na Tabela 4.5, em que o teste de

Kolmogorov-Smirnov permitiu aceitar a hipotese de que os residuos apresentam distribuicao
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normal. Os testes de Box Pierce e Ljung-Box apresentaram pvalor maior que o nivel de signifi-
cancia de 0,05, permitindo assim aceitar a hipotese de que os residuos sao ruido branco. Sendo

assim, pode-se concluir que o ajuste deste modelo aos dados é adequado.

Tabela 4.4: Estimativas dos parametros do Modelo (2,1,0)(0,1,0) e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
03] —0, 7895 —10,213 1,392692¢ — 18
(2,1,0)(0,1,0) 103 —0,3781 —4,891 5, 442346e — 06

Tabela 4.5: Testes de Diagnostico Modelo (2,1,0)(0,1,0)

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,060353 0,1782

(2,1,0)(0,1,0) Box - Pierce 0,09796 0,7543
Ljung - Box 0, 099856 0,752
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Figura 4.6: Gréafico de linhas dos Residuos Modelo (2,1,0)(0,1,0)
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Figura 4.7: Histograma dos Residuos do Modelo (2,1,0)(0,1,0).
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Figura 4.8: Grafico da Autocorrelagao Residual do Modelo (2,1,0)(0,1,0).

Considerando que na representagao grafica da série, (Figura 4.1), verificou-se uma queda
brusca no faturamento em dois momentos (observagao 50 e observacao 70), retornando a sua
tendéncia de crescimento logo em seguida, decidiu-se investigar a possibilidade de haver um
efeito de intervencao significativo na série. As observagoes 50 e 70 referem-se respectivamente
ao més de fevereiro de 2009 e ao més de outubro de 2010. Uma possivel intervencao significativa
nestes dois momentos pode ser justificada pela crise mundial na economia, ocorrida a partir
de 2008, fazendo com que vérias séries economicas analisadas nesse periodo apresentassem esse
comportamento. Sendo assim, para cada modelo significativo encontrado, ajustou-se também
uma versao do modelo com efeito de intervacao em cada uma destas observacoes.

O segundo modelo ajustado foi o modelo de representacao SARIMA(2,1,0)(0,1,0) com in-
tervencao na casa 50. Os parametros do modelo também foram todos significativos de acordo
com o teste t a um nivel de significancia de 0,05 (Tabela 4.6).

A representacgao grafica dos residuos desse modelo nas Figuras 4.9 e 4.10 apresentam indicios
de que estes seguem distribuicao normal com meédia zero e possuem homocedasticidade na
variagao ao longo do tempo. A FAC dos residuos apresentou apenas um '"lag"significativo,
conforme Figura 4.11, sugerindo assim que os residuos sao ruido branco. Na Tabela 4.7 tem-
se o teste de Kolmogorov-Smirnov que permite aceitar a hipotese nula de normalidade dos
residuos, e nesta mesma Tabela, os testes de Box Pierce e Lyjung-Box permitiram aceitar a
hipotese de que os residuos sao ruido branco. Considerando estes resultados, o ajuste deste

modelo aos dados pode ser considerado adequado.
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Tabela 4.6: Estimativas dos parametros do Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv.50 e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
01 —0, 8352 -10,58689 1,384985e-19
o)) —0, 3876 -4,885304 1,384985e-19
(2,1,0)(0,1,0) Interv. 50 0 —595000 -3,251366 0,002316672
Ay 0, 71576 5,592312 2,349747e-07

Tabela 4.7: Testes de diagnostico modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv.50

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,052908 0,4222

(2,1,0)(0,1,0) Interv. 50 Box - Pierce 0,12343 0,7253
Ljung - Box 0,12604 0,7226

Homecedasticidade Residuos

(2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 50

siduos

Re:

—1e+07

Figura 4.9: Gréafico de linhas dos Residuos Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 50.
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Figura 4.10: Histograma dos Residuos do Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 50.
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Figura 4.11: Gréafico da Autocorrelagdo Residual do Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 50.

O terceiro modelo ajustado foi o modelo de representagio SARIMA(2,1,0)(0,1,0) com in-
tervencao na casa 70. Os parametros do modelo também foram todos significativos de acordo
com o teste t a um nivel de significancia de 0,05 (Tabela 4.8).

De acordo com o grafico de linhas e o histograma apresentados nas Figuras 4.12 e 4.13

verificam-se indicativos de que os residuos deste modelo seguem distribuicao normal com mé-
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dia zero e possuem homocedasticidade na variacao ao longo do tempo. A FAC dos residuos,
apresentada na Figura 4.14, sugere que os residuos do modelo sao ruido branco, sendo esta
hip6tese também aceita pelos testes de Box Pierce e Lyjung-Box, conforme p-valor apresentado
na Tabela 4.9. Nesta mesma Tabela, o teste de Kolmogorov Smirnov também apresentou pvalor
maior que 0,05, permitindo assim aceitar a hipdtese de normalidade dos residuos. O modelo

ajustado pode portanto ser considerado adequado para representar a série em estudo.

Tabela 4.8: Estimativas dos parametros do modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv.70 e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
01 —0,8313 -10,73892 5,390298e-20
(03 —0,4259 -5,48275 3,914114e-07
(2,1,0)(0,1,0) Interv. 70 0 —6090000 -3,530435 0,0009543181
AN 0, 87838 7,352306 2,865002e-11

Tabela 4.9: Testes de diagnostico modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv.70.

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,052463 0,4359

(2,1,0)(0,1,0) Interv. 70 Box - Pierce 0,14012 0,7082
Ljung - Box 0,14308 0,7052

Homecedasticidade Residuos

Residuos (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 70

0 20 40 60 80 100 120 140

Figura 4.12: Grafico de linhas dos Residuos Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 70.
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Figura 4.13: Histograma dos Residuos do Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 70.
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Figura 4.14: Gréafico da Autocorrelagdo Residual do Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 70.

O quarto modelo ajustado foi o modelo de representagao SARIMA(2,1,0)(1,1,0), incluindo
no modelo anterior um componente sazonal autorregressivo. Esse acréscimo foi sugerido por
verificar na FAC indicios da presenca de sazonalidade estocastica, apos realizar a diferenca de
12 na série. Os parametros do modelo também foram todos significativos de acordo com o teste
t a um nivel de significancia de 0,05 (Tabela 4.10).
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Observando-se a FAC dos residuos do modelo (Figura 4.17) verifica-se que os residuos sao
ruido branco, pois nao se tem muitas autocorrelacoes fora do intervalo de confianca.

As Figuras 4.15 e 4.16 indicam que o residuos seguem um distribuicao normal, com média
zero.

Os testes de Kolmogorov-Smirnov, Box Pierce e Lyjung-Box, apresentados na Tabela 4.11,
permitem aceitar as hipoteses de normalidade dos residuos e de ruido branco, sendo portanto

possivel concluir que o modelo apresentou um bom ajuste aos dados.

Tabela 4.10: Estimativas dos parametros do modelo (2,1,0)(1,1,0) e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
03] —0, 7820 —10, 496 2,422609e — 19
(2,1,0)(1,1,0) 2 —0,4501 —5,922 4, 85389 — 08
d, —0, 4606 —5, 882 5,89060e — 08

Tabela 4.11: Testes de diagnostico modelo (2,1,0)(1,1,0)

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,06091 0, 1685

(2,1,0)(1,1,0) Box - Pierce 0,004241 0,9481
Ljung - Box 0,0043231 0,9476

Homecedasticidade Residuos

Residuos (2,1,0)(1,1,0)
0
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Figura 4.15: Gréfico de linhas dos Residuos do Modelo (2,1,0)(1,1,0).
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Figura 4.16: Histograma dos Residuos do Modelo (2,1,0)(1,1,0).
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Figura 4.17: Grafico da Autocorrelagao Residual do Modelo (2,1,0)(1,1,0).

O quinto modelo ajustado foi o modelo de representagao SARIMA(2,1,0)(1,1,0) com inter-
venc¢ao na casa 50. Os parametros do modelo também foram todos significativos de acordo com
o teste t a um nivel de significancia de 0,05 (Tabela 4.12).

A representacdo grafica dos residuos desse modelo nas Figuras 4.18 e 4.19 apresentam indi-

cios de que estes seguem distribuicao normal com média zero e possuem homocedasticidade na
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variagao ao longo do tempo. A FAC dos residuos apresentou poucos "lags"significativos, con-
forme Figura 4.20, sugerindo assim que os residuos sao ruido branco. Na Tabela 4.13 tem-se o
teste de Kolmogorov-Smirnov que permite aceitar a hipétese nula de normalidade dos residuos,
e nesta mesma Tabela, os testes de Box Pierce e Lyjung-Box permitiram aceitar a hipotese de
que os residuos sao ruido branco. Considerando estes resultados, o ajuste deste modelo aos

dados pode ser considerado adequado.

Tabela 4.12: Estimativas dos parametros do modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv.50 e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
01 —0, 8209 -10,77014 4,439668e-20
0o —0,4618 -5,930397 4,667837e-08
(2,1,0)(1,1,0) Tnterv. 50 D, —0,4871 _5,752244 1,102346¢-07
0 —6140000 -3,238397 0,002410437
AN 0,73284 5,050238 2,740053e-06

Tabela 4.13: Testes de diagnostico modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv.50

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,042139 0,7728

(2,1,0)(1,1,0) Interv. 50 Box - Pierce 0,04166 0,8383
Ljung - Box 0,04254 0,8366
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Figura 4.18: Grafico de linhas dos Residuos do Modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 50.
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Figura 4.19: Histograma dos Residuos do Modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 50.
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Autocorrelagdo Residual (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 50
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Figura 4.20: Grafico da Autocorrelagao Residual do Modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 50.

O sexto modelo ajustado foi o modelo de representacdo SARIMA(2,1,0)(1,1,0) com inter-
venc¢ao na casa 70. Os parametros do modelo também foram todos significativos de acordo com
o teste t a um nivel de significancia de 0,05 (Tabela 4.14).

De acordo com o grafico de linhas e o histograma apresentados nas Figuras 4.21 e 4.22
verificam-se indicativos de que os residuos como os anteriores seguem distribui¢ao normal com
média zero e possuem homocedasticidade na variagao ao longo do tempo. A FAC dos residuos
(Figura 4.23) sugere que os residuos do modelo sdo ruido branco, conforme p-valor apresentado
na Tabela 4.15. Assim o modelo ajustado é considerado adequado para representar a série em

estudo.
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Tabela 4.14: Estimativas dos parametros do modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv.70 e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
01 —0, 8103 -10,82131 3,229512e-20
o)) —0,4928 -6,483357 2,927096e-09
(2,1,0)(1,1,0) Interv. 70 o, —0,4907 -5,834703 7.421412¢-08
0 —6270000 -3.530405 0,0009544104
Ay 0, 92606 10,3865 4,78825¢-19

Tabela 4.15: Testes diagnostico modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv.70

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,045554 0,6628

(2,1,0)(1,1,0) Interv. 70 Box - Pierce 0,0025555 0,9597
Ljung - Box 0,0026095 0,9593

Homecedasticidade Residuos
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40
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100
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140

Figura 4.21: Grafico de linhas dos Residuos do Modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 70.
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Figura 4.22: Histograma dos Residuos do Modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 70.
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Figura 4.23: Gréafico da Autocorrelagdo Residual do Modelo (2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 70.

Um sétimo modelo incluindo um componente de médias moveis e médias moveis sazonal,
SARIMA(1,1,1)(0,0,2), também foi ajustado aos dados sendo que todos o parametros foram
significativos de acordo com a Tabela 4.16. Conforme modelos anteriores para este caso os
residuos indicam média zero e homocedasticidade na variacao ao longo do tempo, conforme
Figura 4.24 e Figura 4.25.

Observando-se a FAC dos residuos (Figura 4.26) é possivel verificar visualmente que os
residuos sao ruido branco, onde a hipotese de ruido branco pode ser confirmada pela Tabela

4.17. Assim é possivel dizer que o ajuste deste modelo aos dados é adequado.
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Tabela 4.16: Estimativas dos parametros do modelo (1,1,1)(0,0,2) e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
03] —0,2317 —2,1102 0,0437221
0, —0,5236 —5,7601 1,061347¢ — 07
(1,1,1)(0,0,2) 6, 0, 3203 3, 9300 0,00024078
O 0,2270 2, 5250 0,01716248

Tabela 4.17: Testes de diagnostico modelo (1,1,1)(0,0,2)

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,049316 0, 4665

(1,1,1)(0,0,2) Box - Pierce 0, 14447 0,7039
Ljung - Box 0,14726 0,7012

Homecedasticidade Residuos

Residuos (1,1,1)(0,0,2)

T T T T T T T
2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018

Tempo

Figura 4.24: Grafico de linhas dos Residuos Modelo (1,1,1)(0,0,2)
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Distribuicao dos Residuos
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Figura 4.25: Histograma dos Residuos do Modelo (1,1,1)(0,0,2).

Autocorrelagdo Residual (1,1,1)(0,0,2)

0.0

Figura 4.26: Grafico da Autocorrelagao Residual do Modelo (2,1,0)(0,1,0).

Um oitavo modelo ajustado ¢ o SARIMA(1,1,1)(0,0,2) incluindo o efeito de interven¢ao na
casa 50. Os parametros do modelo foram todos significativos de acordo com o teste t a um
nivel de significancia de 0,05 (Tabela 4.18)

A representacao grafica dos residuos desse modelo nas Figura 4.27 e 4.28 apresentam indicios
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de que estes seguem distribuicao normal com média zero e possuem homocedasticidade na
variacao ao longo do tempo.

Observando-se a FAC dos residuos (Figura 4.29) nao apresentou nenhum ’lag"significativo
sugerindo assim que os residuos sao ruido branco. Na Tabela 4.19 tem-se o teste de Kolmogorov-
Smirnov que permite aceitar a hipétese nula de normalidade dos residuos, e nesta mesma Tabela,
os testes de Box Pierce e Ljung-Box permitiram aceitar a hipotese de que os residuos sao ruido

branco. Com estes resultados, este modelo é adequado para o ajusto dos dados.

Tabela 4.18: Estimativas dos parametros do modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 50 e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa Estatistica de Teste P-valor
01 —0, 2665 -2,492052 0,01859234
02 0, 53447 6,162458 1,48695e-08
0, -0, 3267 -3,821947 0,0003537427
(1,1,1)(0,0,2) Interv. 50 0, 0, 2260 -2,470215 0,01959365
0 —7400000 -3,392939 0,001488959
Ay 0,69786 4,765827 9,251621e-06

Tabela 4.19: Testes diagnostico modelo (1,1,1)(0,0,2)c/ interv. 50.

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,045184 0,6137

(1,1,1)(0,0,2) Interv. 50 Box - Pierce 0,13103 0,7174
Ljung - Box 0,13358 0,7147
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Figura 4.27: Gréafico de linhas dos Residuos Modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 50
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Figura 4.28: Histograma dos Residuos do Modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 50.
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Autocorrelagédo Residual (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 50
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Figura 4.29: Grafico da Autocorrelagao Residual do Modelo (2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 50.

Um nono modelo ajustado foi o modelo de representagao SARIMA(1,1,1)(0,0,2) com inter-
venc¢ao na casa 70. Os parametros do modelo também foram todos significativos de acordo com
o teste t a um nivel de significancia de 0,05 (Tabela 4.20).

De acordo com o grafico de linhas e o histograma apresentados nas Figuras 4.30 e 4.31
verificam-se indicativos de que os residuos deste modelo seguem distribuicdo normal com mé-
dia zero e possuem homocedasticidade na variagao ao longo do tempo. A FAC dos residuos,
apresentada na Figura 4.32, sugere que os residuos do modelo sao ruido branco, sendo esta
hip6tese também aceita pelos testes de Box Pierce e Lyjung-Box, conforme p-valor apresentado
na Tabela 4.21. Nesta mesma Tabela, o teste de Kolmogorov Smirnov também apresentou
pvalor maior que 0,05, permitindo assim aceitar a hipotese de normalidade dos residuos. O

modelo ajustado pode portanto ser considerado adequado para representar a série em estudo.

Tabela 4.20: Estimativas dos parametros do modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 70 e do teste t.

Modelo Parametro Estimativa FEstatistica de Teste P-valor
01 —0,2311 -2,056233 0,04881012
o)) 0, 54577 -5,930349 4,668928¢e-08
0, —0,3361 -3,923652 0,0002463951
(1,1,1)(0,0,2) Tnterv. 70 0, —0,2061 -2,249655 0,03299266
0 —4260000 -2,092338 0,04535809
Aq 0,93357 9,317066 3,291471e-16
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Tabela 4.21: Testes de diagnostico modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 70

Modelo Teste Estatistica de Teste P-valor
Kolmogorov 0,036552 0,8806

(1,1,1)(0,0,2) Interv. 70 Box - Pierce 0,10765 0,7428
Ljung - Box 0,10974 0,7404
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Figura 4.30: Gréafico de linhas dos Residuos Modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 70
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Figura 4.31: Histograma dos Residuos do Modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 70.
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Figura 4.32: Grafico da Autocorrelagao Residual do Modelo (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 70.

Decidiu-se analisar o erro percentual absoluto médio de previsao (MAPE), para verificar
quais dos modelos apresenta maior capacidade de previsao, considerando que este é um dos
principais objetivos ao se ajustar um modelo de séries temporais. Para finalidade de previsao, os
dados de faturamento da empresa, referentes ao ano de 2018, foram reservados para comparacao
com os valores preditos pelos modelos. Na Tabela 4.22 verifica-se o valor de MAPE para cada

um dos modelos.
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Os modelos com intervencao apresentaram um ajuste melhor, considerando que seus valores
de MAPE foram menores que as versoes dos mesmos modelos sem intervencao. Sendo assim, os
modelos com intervencao apresentaram as melhores previsoes, portanto deve-se utilizar como
modelo mais adequado aos dados, aquele modelo com intervencao que apresentou o menor erro
percentual absoluto médio. De acordo com esse critério, entre esses 9 modelos, o mais adequado
¢ o modelo 8, SARIMA(1,1,0)(0,0,2) com intervenc¢ao na casa 50, por apresentar menor valor
de MAPE, sendo que o modelo SARIMA(1,1,0)(0,0,2) também apresentou o menor valor de
AIC.

Tabela 4.22: Critério de Selecao do Modelo
Modelo MAPE
(2,1,0)(0,1,0) 0,0850
(2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 50  0,0850
(2,1,0)(0,1,0) ¢/ interv. 70  0,0838
(2,1,0)(1,1,0) 0,0487
(2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 50  0,0478
(2,1,0)(1,1,0) ¢/ interv. 70  0,0476
(1,1,1)(0,0,2) 0,0435
(1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 50  0,0429
(1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 70  0,0442

Na Figura 4.33 e Tabela 4.23 tem-se o valor real mensal de faturamento do ano de 2018,
comparado com as previsoes das trés variagoes do modelo SARIM A(1,1,1)(0,0,2) que foram
significativos e selecionados por serem os mais adequados para previsao, ji que apresentaram
o menor valor de MAPE.
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Figura 4.33: Comparacao dos trés modelos significativos com a série original.

E possivel notar que o modelo ndo acompanhou significativamente a queda no faturamento
mensal em Maio de 2018, refletido pelo inicio da greve dos caminhoneiros em 21 de Maio. A
greve resultou no bloqueio das estradas impossibilitando a entrega dos produtos vendidos pela
empresa, impactando diretamente no faturamento até o inicio da “Black Friday”, época em que
faturamento voltou a crescer & niveis normais devido a grande procura natural nesta época do
ano, por conta de promocoes e descontos. No periodo destinado a “Black Friday” o volume de
vendas aumenta consideravelmente, porém esse aumento nao foi previsto pelo modelo, ja que

os dados historicos antes de 2012 nao tinham esse comportamento.
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Tabela 4.23: Faturamento Observado e Previstos.

0.80
Original (1,1,1)(0,0,2) (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv. 50 (1,1,1)(0,0,2) ¢/ interv.70

Meés
Jan/18 56844622 52671544 52817451 52802921
Fev/18 49514856 51861938 51874656 51845475
Mar/18 55093023 55351527 55429473 55434148
Abr/18 54376641 52348186 52398920 52350475
Mai/18 50014893 53918607 53976289 54069207
Jun/18 51301773 52903730 52962563 52917907
Jul/18 52277156 52131677 52185463 52164216
Ago/18 57424968 54602182 54680183 54498437
Set /18 53369569 53274311 53338543 53261217
Out/18 57832845 52517722 52578905 52500775
Nov/18 60091388 54511865 54593106 54336426
Dez/18 53495882 52882646 52951200 52739323

Assim, de acordo com os resultados, decide-se por escolher o modelo SARIMA(1,1,1)(0,0,2)
com intervencao na casa 50 para representar a série em questdo. A expressao do modelo

ajustado ¢ dada pela seguinte equagao.

_ —7400000
~1-0,697868

(1 — 0,53447B)(1 + 0,3267B'2 + 0, 2260 B%*12)q,
(1+0,26658)(1 — B) ,

Zy X+ (4.1)

em que a variavel dummy é:

Na Tabela 4.24 tem-se a previsao do modelo com seus limites de confianca.

Tabela 4.24: Previsao Mensal

Més Previsao Realizado Lim. Inf. 95% Lim. Sup. 95%
Jan/18 52817451 56844622 48177874 57457029
Fev/18 51874656 49514856 47144056 56605256
Mar/18 55429473 55093023 50326431 60532514
Abr/18 52398920 54376641 47035791 57762048
Mai/18 53976289 50014893 48344040 59608538
Jun/18 52962563 51301773 47078924 58846201
Jul/18 52185463 52277156 46059356 58311571
Ago/18 54680183 57424968 48321202 61039164
Set/18 53338543 53369569 46754829 59922258
Out/18 52578905 57832845 45777903 59379907
Nov/18 54593106 60091388 47581540 61604672
Dez/18 52951200 53495882 45735214 60167186

Apos as analises informais e os testes de hipoteses pode-se afirmar que os erros do modelo

escolhido para representar a série, tem meédia zero com variacao constante ao longo do tempo
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e nao sao autocorrelacionados, ou seja, é ruido branco, concluindo entao que o modelo foi bem

ajustado.
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5. CONCLUSOES

Neste trabalho, cumpriu-se a proposta de estudar o comportamento e as caracteristicas da
série de faturamento mensal de uma empresa atacadista de uma grande cidade, utilizando a
metodologia de séries temporais, proposta por Box e Jenkins, para modelar e fazer previsao
para o faturamento da mesma empresa para o ano de 2018.

O faturamento dessa empresa apresentou sazonalidade e tendéncia crescente no periodo
analisado, entre 2005 e 2017, com uma queda brusca no nivel da série nos anos de 2009 e 2011,
voltando entretanto, ao nivel original e a tendéncia de crescimento normais da série.

Na etapa de estimacao, foi possivel selecionar adequadamente trés modelos SA-
RIMA (p,d,q)(P,D,Q) que apresentaram bom ajuste aos dados, e para cada modelo, ajustou-se
duas novas versoes incluindo efeito de intervencao para as observagoes fevereiro de 2009 e ou-
tubro de 2011, sendo todos os parametros significativos e o ajuste também conduziu ao ruido
branco.

O modelo selecionado como o mais adequado para previsoes, de acordo com o critério do
erro percentual médio absoluto, modelo SARIMA (1,1,1)(0,0,2) com intervengao na casa 50, ou
seja com intervencgao em Fevereiro de 2009. A significaAncia desse modelo com intervengao sugere
que os efeitos da crise mundial ocorrida a partir de 2008 possivelmente refletiu nos resultados
da empresa considerada, como ¢ comumente observado em séries econdémicas.

A previsao ainda permanece como uma das ferramentas mais poderosas e importantes no
auxilio do planejamento de qualquer empresa, independente da sua localizacao e tamanho. Com
essa previsao a empresa é capaz de construir uma reserva financeira e planejar o fluxo de caixa

para imprevistos internos e externos ao negocio.
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