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RESUMO

O presente estudo faz uso de técnicas de analise de séries temporais em um conjunto de dados
referente a coleta seletiva no municipio de Uberlandia (MG) durante os anos de 2011 a 2019.
A série temporal explorada é a quantidade mensal de material reciclavel coletado na cidade
pelo servigo de coleta seletiva, disponibilizada no site da Prefeitura Municipal de Uberlandia.
As técnicas de Box e Jenkins e de suavizagao exponencial foram utilizadas para construgao de
modelos que capturam as informagoes contidas na série, a fim de avaliar o comportamento da
variavel analisada ao longo do tempo, bem como efetuar previsoes dos valores futuros. Tal pre-
visao pode contribuir na formulagao das politicas publicas responsaveis por uma melhor gestao
dos residuos. Ao aplicar o modelo de Box e Jenkins, foi adotado um modelo de previsao do
tipo SARIMA, que considera tanto a tendéncia como a sazonalidade na série, sendo selecionado
aquele com menor Critério de Informagao de Akaike (AIC). A fim de comparar as duas técnicas
de previsao, os critérios adotados foram raiz do erro quadratico médio (RMSE), erro absoluto
médio (MAE) e média absoluta percentual do erro (MAPE), sendo que o modelo de Suavizagao
Exponencial obteve menores erros, ou melhor performance, em relacao ao modelo SARIMA.

Palavras-chave: tendéncia, sazonalidade, modelo SARIMA, suavizacao exponencial.






ABSTRACT

The present study makes use of time series analysis techniques in a data set referring to
the selective collection in the city of Uberlandia (MG) during the years 2011 to 2019. The
time series explored is a monthly amount of recyclable material collected in the city by the
selective collection service, available on the Uberlandia City Hall website. The Box e Jenkins
and exponential smoothing techniques were used to build models that capture the information
contained in series, in order to evaluate the behavior of the variable analyzed over time, as well
as predict future values. Forecasting can contribute to the policymaking process responsible for
better waste management. When applying the Box e Jenkins model, a SARIMA forecasting
model was adopted, which considers both the trend and seasonality of the series, with the
one with the lowest Akaike Information Criterion (AIC) being selected. For the purpose of
comparing two forecasting techniques, the root mean square error (RMSE), mean absolute
error (MAE) and mean absolute percentage error (MAPE) were adopted. The Exponential
Smoothing model had fewer errors, or better performance, than SARIMA model.

Keywords: trend, seasonality, SARIMA model, exponential smoothing.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

A coleta seletiva consiste na prévia separagao dos residuos conforme sua composi¢ao ou
constituicao, disponibilizando-os também de forma separada para coleta. Ha varias formas
de coleta seletiva, sendo as mais comuns no Brasil, a coleta porta a porta e a coleta por
Pontos de Entrega Voluntaria (PEV). Na primeira, um veiculo passa em frente as residéncias
e comércios recolhendo os residuos separados pela populagao, enquanto na segunda, locais sao

estrategicamente designados para entrega dos residuos segregados.

No fim do século XIX, ainda de forma incipiente, a coleta seletiva surgiu nos Estados
Unidos e depois no continente europeu, mas até a segunda metade do século XX, a questao da
destinacao final do lixo era muito precaria. No Brasil, o primeiro registro da coleta seletiva foi
no bairro Sdo Francisco em Niteréi (RJ), implantada em 1985 por meio do esfor¢o conjunto
de uma associacao de moradores e da Universidade Federal Fluminense. A nivel municipal,

Curitiba (PR) foi a primeira cidade do pais a ter o sistema em 1988 [16].

Um pais exemplar na gestao de residuos solidos é a Alemanha. Alguns fatores que explicam
esse sucesso é a tradigao na cobranca de taxas municipais para a coleta de lixo e a utilizacao
de vasilhames padronizados e adequados ao acondicionamento do lixo [16]. O constante acom-
panhamento e a definicao de metas pelos integrantes da Uniao Europeia também concorrem
para o excelente desempenho. O bloco europeu tem como objetivo chegar a uma meta maxima
de 10% de residuos solidos dispostos em aterros sanitarios até 2030, sendo que alguns paises ja

alcangaram um indice inferior a 5% [40].

No Brasil a situagao é bem diferente. Em 2017 cerca de metade das cidades brasileiras nao
tinham um plano integrado para o manejo do lixo [23|. E mesmo com um avang¢o quantitativo
e qualitativo no alcance da coleta de lixo nos ultimos anos, ainda existem pessoas que nao
sao atendidas pelo servigo de coleta. Tratando-se de coleta seletiva o déficit é ainda maior.
Estima-se que, em 2018, no Brasil, de todo o montante potencialmente reciclavel, foi coletado
de forma seletiva no maximo 13,7% [36].

E grande a dificuldade em se apontar as provaveis barreiras a coleta seletiva. Muitos mu-
nicipios nao souberam definir a causa da interrupcao do programa de coleta seletiva em uma
pesquisa realizada em 2012. Alguns dos motivos relatados foram a falta de local para triagem
ou estocagem dos residuos, a limitacao das campanhas de conscientizacao e a mé aceitagao por
parte da comunidade [8]. A falta de investimentos é outro empecilho. No Brasil, entre 2017 e
2018, os aportes na coleta e nos demais servigcos de limpeza urbana recuaram, representando

um declinio de 1,47% nos recursos aplicados na gestao dos RSU [1].

BACHARELADO EM ESTATISTICA



2 INTRODUGAO

Em relacao a viabilidade econdmica do sistema de coleta, um estudo, no municipio de Palmas
(TO), verificou que as disposigoes a pagar (DAP) estao muito abaixo dos custos estimados para
a prestacao dos servicos, tanto para o sistema convencional quanto para o sistema de coleta
seletiva [35]. A DAP refere-se ao maior valor monetario que o individuo disponibiliza em prol da
qualidade e preservacao dos recursos ambientais e pode ser utilizada como medida de beneficio
[37]. Comparando entdo os custos estimados e os beneficios (DAP), o sistema convencional
obteve uma razao de 0,182, ou seja, os beneficios equivalem apenas a 18,2% dos custos totais do
sistema. J& em relacao a coleta seletiva, a DAP foi superior ao valor do sistema convencional
mas insuficiente para custear uma possivel adocao do sistema de coleta seletiva, verificando
uma relagao beneficio-custo de apenas 0,109. Verificou-se que ha uma grande resisténcia por
parte da populacao no pagamento da taxa de recolhimento do lixo, mas conclui-se que, apesar
da inviabilidade econdmica, cabe ao poder piblico a decisao politica de custear o excedente
para implantacao da coleta seletiva vislumbrando seus beneficios em outras vertentes além da
economica [35].

A gestao adequada dos residuos solidos urbanos (RSU) representa um grande desafio para
diversos municipios brasileiros e apesar da dificil implementacao da coleta seletiva, esta é uma
grande aliada no reaproveitamento adequado [9]. Haveria um grande impacto econémico caso
todo o montante que é indevidamente encaminhado aos aterros e lixes fosse reciclado. Estimou-
se que poderiam ter sido gerados beneficios de quase R$ 8 bilhoes em 2010, bem superiores aos
valores que figuraram entre R$ 1,4 e R$ 3,3 bilhoes [25]. Outros beneficios sao listados em um
artigo sobre o impacto da implantacao da coleta seletiva no bairro de Santa Rosa, em Campina
Grande (PB): melhoria da qualidade ambiental, melhoria da qualidade de vida, geracao de
emprego e renda aos catadores de materiais reciclaveis, inclusao social e elevacao da autoestima
dos catadores de materiais reciclaveis, maior facilidade na coleta de residuos orgénicos e secos,
disposicao adequada dos residuos, redugao do material enviado ao lixao ou aterro sanitario,
obediéncia a legislagao e promogao da educagao ambiental [27].

Uberlandia, municipio de Minas Gerais, é o segundo mais populoso do estado, com uma
populagao estimada em quase 700 mil habitantes em 2019 [24]. Entre os anos de 2000 e 2010,
estima-se que houve um crescimento populacional de 20,5% [38]. Esse crescimento acelerado
também reflete no aumento significativo de descarte de RSU, com uma produgao per capita
subindo de 0,674 kg/habitante/dia em 2000 para 0,987 kg/habitante/dia em 2019, ano em que
foram geradas mais de 200 mil toneladas de RSU [13].

A coleta seletiva em Uberlandia é gerenciada pelo Departamento Municipal de Agua e Es-
goto (DMAE) e executada pela empresa Limpebras, que detém a concessao do servico. O
programa objetiva incentivar a formacao de Associagoes e Cooperativas de Catadores e cons-
cientizar a populacao da importancia de se reduzir, reutilizar e reciclar os residuos soélidos,
tentando resolver os problemas de acumulagao de lixo nos centros urbanos, reintegrando-os ao

ciclo industrial, trazendo vantagens ambientais e econdmicas [14].

Desde 1998, vérios projetos-piloto foram tentados sem sucesso, esbarrando nas mudancgas de

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



INTRODUGAO 3

gestao de governo e falta de vontade politica [38]. Atendendo a Politica Nacional de Residuos
Solidos, a coleta seletiva em Uberlandia, na modalidade porta a porta, foi iniciada em 2011
como um projeto piloto em dois bairros. Em 2020, atingiu-se a marca de 31 bairros do perimetro
urbano de Uberlandia atendidos. Apesar disso, em 2019, apenas 46,1% da populacao uberlan-
dense era abrangida, evidenciando o grande potencial para ampliacao do servico. Ha também
outras modalidades como a coleta seletiva em duas comunidades da zona rural, o servico cata-
treco que recolhe objetos domiciliares como sofas, televisores e moveis em geral, além de 13
Ecopontos (coleta por PEV) [14]. Santos (2019) [38] afirma que, de 2011 a 2018, nao houve
evolucao significativa no programa de coleta seletiva, com poucos investimentos financeiros e

técnicos.

A previsao da quantidade de material coletado traz grandes beneficios ao planejamento
dos programas de coleta seletiva municipais, bem como da gestao dos RSU como um todo.
Grande parte da matéria-prima que poderia ser reciclada é destinada aos aterros sanitarios,
aterros controlados e lixoes. Assim, ter uma projecao dos residuos solidos reciclaveis coletados
contribui com o planejamento do descarte e tratamento dos residuos nao absorvidos pela coleta
seletiva, com o planejamento das atividades de cooperativas e associagoes dos catadores e com

a tomada de decisao dos gestores a fim de melhorar e ampliar o servico da coleta seletiva.

Varias abordagens ja foram utilizadas em proje¢oes relacionadas aos RSU. Adamovié et
al. (2017) [2] propuseram um modelo para previsao anual da geragdo de RSU de 44 paises
utilizando redes neurais artificiais obtendo um modelo que considera a influéncia econémica
com uma média absoluta percentual dos erros (MAPE) de apenas 4%. Ja Mushtaq et al.
(2014) [33] fizeram a previsao para a geracao anual em uma cidade do Himalaia através de
um modelo de regressao linear relacionando varidveis como populagao e ntiimero de domicilios
e conseguiram boa precisao na previsao com um erro MAPE igual a 8%. Ja para a previsao de
diferentes tipos de residuos produzidos, Giinsel (2016) [20] ajustou modelos de Holt-Winters e
modelos do tipo autorregressivo integrado de média movel (ARIMA) utilizando dados mensais
de 2013 a 2015, reservando os trés ultimos meses para comparar com as previsoes. Dentre as
varias analises, para o lixo doméstico, o modelo de suavizagao exponencial teve um MAPE de
5,81%, enquanto um modelo ARIMA conseguiu um MAPE de 2,9%. Merelles et al. (2019)
[29] ajustaram um modelo ARIMA sazonal conforme influéncia do tempo nos dados analisados,

atingindo um excelente ajuste com coeficiente de determinacao R2 de 0,97 e MAPE de 14,62%.

Nao ha um método universal que sempre apresentard o melhor desempenho em todas as
circunstancias. No entanto, as anélises de séries temporais tém intimeros recursos que podem
ser levados em consideracao com grande potencial para selecao de um método com melhor
desempenho [26]. Assim, optou-se, nesse estudo, por utilizar duas técnicas de analise de séries

temporais.

A suavizacao exponencial de Holt-Winters tem como vantagens o facil entendimento, a
aplicacao nao dispendiosa e a flexibilidade e como desvantagens a dificuldade em determinar o
valor das constantes de suavizagao, a impossibilidade de estudar propriedades estatisticas como

média e varidncia das previsoes, e consequentemente, definir um intervalo de confianga [32].

BACHARELADO EM ESTATISTICA



4 INTRODUGAO

Outro ponto fraco ¢ a sensibilidade a eventos nao usuais e outliers, que afetam as previsoes [18].
A segunda abordagem é a modelagem ARIMA, com grande flexibilidade e desempenho, mas
apresenta como restricoes a necessidade de um niimero minimo de 50 observagoes sequenciais,
a unidade de tempo deve ser consistente entre todas as variaveis medidas e cada série temporal
deve ser uniforme e ininterrupta [42].

Dentro do contexto apresentado, os objetivos deste estudo foram a modelagem da quanti-
dade de residuos soélidos reciclaveis coletados pelo programa de coleta seletiva do municipio de
Uberlandia, em Minas Gerais, por meio de diferentes modelos de séries temporais, a compara-
¢ao da eficiéncia dos modelos obtidos e a previsao mensal da quantidade a ser coletada no ano
de 2020.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Uma série temporal é um conjunto de observagoes coletadas em determinado tempo [6]. Os
dados tém como caracteristica principal a dependéncia entre observagoes vizinhas, diferente-
mente de um modelo de regressao em que a ordem das observacoes ¢ irrelevante para anélise.
O interesse é analisar e modelar essa dependéncia, que pode ser relacionada a outra variavel
além do tempo, como espago, profundidade, entre outras [15].

A série temporal pode ser classificada como continua ou discreta. O primeiro caso ocorre
quando as observagoes sao feitas continuamente no tempo. Ja no segundo, as observagoes sao
feitas em tempos especificos. Séries continuas podem ser discretizadas e é importante ressaltar
que a classificacao da série independe da classificacao da variavel observada em continua ou
discreta [15].

O estudo por meio de técnicas de séries temporais tem como proposito o entendimento do
passado e a previsao do futuro, auxiliando o processo de tomada de decisao por responsaveis e
autoridades. [10]. Além da previsao de valores futuros, outros objetivos sao a investigacao do
mecanismo gerador da série, o estudo do comportamento da série e a procura por periodicidades

relevantes [32].

2.1 MODELOS PARA SERIES TEMPORAIS

De acordo com Morettin e Toloi (2006)[32], para descri¢ao das séries temporais, os modelos
utilizados sao processos controlados por leis probabilisticas denominados processos estocasticos.
Sejam (€2; F; P) um espago de probabilidade, (8, G) um espago mensuravel e { X, };cr uma familia
de variaveis aleatorias onde, para cada t € T, X, : (0;F;P) — (8,9) é uma variavel aleatoria.
Diz-se que {X;}ier € um processo estocastico. Informalmente, um processo estocéastico é um
fenomeno que varia em algum grau, de forma imprevisivel, a medida que o tempo passa, ou
ainda, em termos gerais, ¢ uma familia de variaveis aleatorias que descreve a evolucao de alguma
caracteristica sob analise ao longo do tempo.

Assim, para cada w € () fixado, obtém-se uma série temporal, ou seja, uma particular
realizacao do processo estocastico. No presente trabalho, a série temporal sera denotada por
Z(t) e observagoes feitas em instantes discretos e equiespagados no tempo por Zy, Zy, -+ , Zn.

Algumas suposicoes simplificadoras sao necessérias em certas situagoes quando se pretende
utilizar modelos para descrever séries temporais, de modo a conduzir as seguintes classes de

processos estocasticos:

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 FUNDAMENTAGAO TEORICA

e processos estacionarios ou nao estacionérios, de acordo com a independéncia ou nao rela-

tivamente a origem dos tempos;

e processos normais (Gaussianos) ou nao normais, conforme as fungoes de distribuigao de

probabilidade que caracterizam os processos;

e processos Markovianos ou nao-Markovianos, segundo a independéncia dos valores do pro-

cesso, em dado instante, de seus valores em instantes precedentes.

Um processo ¢ dito estaciondrio quando as observagoes ao longo do tempo flutuam em torno
de um valor médio constante [19]. Morettin e Toloi (2006)[32] explicam que um processo Z é
estacionario se ele se desenvolve no tempo de modo que a escolha da origem dos tempos nao
¢ importante. De forma técnica, ha duas formas de estacionariedade: a fraca (ou ampla ou de

segunda ordem) e a forte (ou estrita) que serao definidas a seguir.

Se todas as distribuigoes finito-dimensionais permanencem as mesmas sob translagoes no

tempo, um processo estocastico Z = {Z(t),t € T} é estritamente estaciondrio, isto é:
F(z,- yzpti+7, b+ 7) :F(Zl,--- A AT ,tn) Vi, ty, 7 deT. (2.1)

Neste caso, todas as distribuigoes unidimensionais sao invariantes sob translagoes no tempo,
resultando em uma média p(t) = p e em uma variancia V() = o2 constantes para todo t € T

E comum supor p(t) = 0 ou considerar o processo {Z(t) — pu}.

Ja um processo Z = {Z(t),t € T'} ¢ fracamente estaciondrio se, e somente se:

E{Z(t)} = u(t) = u, constante, ¥V t € T}
E{Z?(t) < o} Vt € T; (2.2)
Y(t1,t2) = Cov{Z(t1), Z(t2)} é uma funcao de | t; —t2 | .

O interesse do presente trabalho é na classe dos processos definidos nas Equagoes (2.1) e
(2.2), denominados de processos estaciondrios. Em rela¢do aos processos ndo estacionarios,
serao tratados apenas os homogéneos, nos quais o nivel ou inclinacao mudam com o decorrer

do tempo. Estes podem se tornar estacionarios por meio da aplicacao de diferengas sucessivas.

Outra classificacao dos modelos para séries temporais é em modelos paramétricos, em que o
numero de parametros ¢ finito, e em modelos nao paramétricos, que envolvem infinitos parame-
tros. Na primeira classe de modelos, a analise é feita no dominio do tempo, sendo os modelos
mais usados os modelos de erro ou regressao, os modelos autorregressivos e de médias moveis
(ARMA), os modelos autorregressivos integrados e de médias moveis (ARIMA), modelos de
memoria longa (ARFIMA), modelos estruturais e modelos nao lineares. Ja na segunda, a ana-
lise é feita no dominio de frequéncias, sendo comumente utilizados a funcao de autocovariancia

ou autocorrelacao e sua transformada de Fourier, o espectro.
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2.2 DECOMPOSICAO CLASSICA DA SERIE

Além da estacionariedade, os conceitos de tendéncia e sazonalidade sao essenciais para
as aplicagoes das séries temporais. Uma série temporal pode ser decomposta na soma, ou
multiplicacdo, de trés componentes: a tendéncia (7}), a sazonalidade (S;) e uma componente
aleatoria (a;) que segue uma distribui¢ao normal e variancia zero, também chamada de erro.
Essa é a decomposigao classica, descrita na Equagao (2.3), quando se trabalha com um modelo

aditivo, e na Equacao (2.4), no caso de um modelo multiplicativo [15].

Zt :ﬂ—FSt—i—(lt. (23)

Zt = j—‘t X St * Q. (24)

Segundo Morettin e Toloi (2006)[32], o modelo aditivo é mais adequado quando a sazona-
lidade nao depende das outras componentes. Ja quando a componente sazonal varia com a

tendéncia, o modelo multiplicativo é indicado.

TENDENCIA

Para Gutiérrez (2003)[19], a tendéncia indica o comportamento “de longo prazo” de uma
série, ou seja, se ela cresce, decresce ou permanece estavel, e quao rapidas se dao essas mudancas.

Ha varios métodos para estimagao de 7;. Os mais comuns, de acordo com Morettin e Toloi

(2006)[32], sao:
e ajuste de uma fungao polinomial;

e suavizacao dos valores da série ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia naquele

ponto (médias moéveis, medianas moveis);
e sucessivos ajustes de retas de minimos quadrados ponderados (“lowess”).

Para verificar a existéncia da tendéncia em uma série temporal, a inspecao gréafica pode ser
tomada como ponto de partida. Essa analise inicial mais subjetiva pode ser complementada
com a utilizacao de testes de hipoteses estatisticos, que podem ser feitos depois da estimacao
de T; ou, preferivelmente, antes. Caso haja outra componente na série (S; por exemplo), esta
deve ser eliminada antes de se verificar a presenca da tendéncia.

Ha testes nao parametricos que sao bastante utilizados para testar se ha tendéncia no
conjunto de dados observados. Entretanto, alguns deles se baseiam em hipoteses que nao podem
ser verificadas para o caso de uma série temporal. Assim, os mesmos devem ser utilizados com
cautela. Os testes a seguir sao citados por Morettin e Toloi (2006)[32].

O teste de sequéncias, também chamado de teste de Wald-Wolfowitz, compara cada obser-
vacao com a mediana e atribui o simbolo A caso a observacao seja maior ou igual & mediana,

e B caso seja menor. A estatistica 77 utilizada no teste é o nimero total de sequéncias e é
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comparada com o valor tabelado w,, que é o a-quantil da distribuicao de T}, para rejeicao
ou nao da hipotese nula HO: Nao hd tendéncia. Seja n; a quantidade de simbolos A |, ny a
quantidade de B e N a soma de A e B. Caso um desses valores seja maior que 20 é possivel
utilizar uma aproximagao normal, isto ¢, T} ~ N(p, 0?) onde:

. 2%172,2

_ 1- 2.5
0 N T (2.5)

2 _ 2n1n2(2n1n2 — N)

[ (2.6)

Outra alternativa é o teste do sinal, ou de Cox-Stuart, no qual sao agrupadas as observacoes
+1

em pares (21, Zi1c), (Zay Zave), +  (Zn_¢, Zn) onde ¢ = g, se N for par, e c = , se N for
impar. A cada par é associado o sinal + se (Z; < Z;4.) e o sinal — se (Z; > Z;,.), eliminando os
empates. A estatistica T5 é o nimero de pares com sinal +, sendo a regra de decisao baseada na
distribuicao binomial quando o niimero de observagoes é menor ou igual a 20 ou na aproximagao

normal quando é maior que 20.

Por fim, outra opgao é o teste baseado no coeficiente de correlagao de Spearman. Seja R; o

posto de Z; dentre as N observacoes. A estatistica do teste é

N

Ty = [R —t]". (2.7)

t=1
onde t = 1,2,--- sao os postos “naturais” dos instantes de tempo. A estatistica do teste pode
ser comparada com o valor tabelado da distribuicao de T3 ou entao em func¢ao do coeficiente

de correlagao de Spearman

(2.8)

A distribuicao do coeficiente de Sperman pode ser aproximada de uma distribuicao T de
Student, com n — 2 graus de liberdade. Para verificar a hipotese nula de independéncia, neste

caso, auséncia de tendéncia, é possivel aplicar um teste dado por

n—2)p?
L—%@ (2.9)
(1—=p?)

Uma vez estimada a tendéncia por Th é possivel obter a série ajustada para tendéncia, ou
livre de tendéncia,
Y, =7, — T, (2.10)

Também hé a possibilidade de eliminar a tendéncia de um série tomando, em geral, uma ou

duas diferencas sucessivas. A primeira diferenca pode ser expressa como:

AZt - Zt - Zt—l- (211)
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SAZONALIDADE

A sazonalidade corresponde as oscilagbes que sempre ocorrem em periodos especificos [19].
Exemplos de casos de sazonalidade sao o aumento das vendas de flores no dia dos namorados, o
aumento de vendas de casacos no inverno, ou seja, variacoes sazonais que ocorrem regularmente

de um ano para outro, de um més para outro.
No estudo das séries temporais, objetiva-se estimar S; e obter a série sazonalmente ajustada,
conforme Equagao (2.12) para modelos aditivos ou Equagao (2.13) para modelos multiplicativos
[32].
Z5A =7, - S, (2.12)
Zy

734 = (2.13)

t

A sazonalidade pode ser deterministica, quando o padrao sazonal é regular e estéavel no
tempo e o comportamento sazonal pode ser previsto a partir de dados anteriores. A estimacao
por meio do método de regressao ¢ adequado para este tipo de sazonalidade. J& quando a
componente sazonal da série varia com o tempo, trata-se da sazonalidade estocastica. Neste
caso, utiliza-se o método de médias moveis para estimacao de Sr.

Para verificar a existéncia da sazonalidade deterministica, testes nao paramétricos podem
ser utilizados, segundo Morettin e Toloi (2006)[32]. O primeiro é o teste de Kruskal-Wallis. O
conjunto de dados da série sao dispostos em uma tabela em que cada coluna ¢é tratada como
uma amostra da populacao, ou seja, ha k amostras (ou colunas) de tamanho n; (linhas), sendo

que as observagoes sao denotadas por
k
Y, j=1- k i=1-- n;, N=) nj (2.14)
j=1

As observagoes Y;; sao substituidas por seus postos R;;, obtidos ordenando todas as N

observagoes. Calcula-se entao a soma dos postos associada a j-ésima amostra,?.;, dado por

nj
i=1

A estatistica do teste, Ty, é entao calculada

k 2

3 % —3(N +1). (2.16)

12

Ty= ——
TNV +1)

j=

Rejeita-se a hipotese nula HO: Nao existe sazonalidade se T, for maior ou igual ao valor
critico Ty, onde T}. é tal que Py(Ty > Ty.) = «, onde « é o nivel de significancia do teste.
Para n; suficientemente grande, ou k > 4, a distribui¢ao de Ty pode ser aproximada por uma

variavel 2 com k — 1 graus de liberdade. Algumas suposicoes do teste de Kruskal-Wallis como
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variaveis independentes dentro de cada amostra e amostras independentes entre si geralmente
nao sao verificadas no caso de séries temporais.

Uma alternativa é a aplicagao do teste de Friedman para amostras relacionadas. Normal-
mente, os meses sao considerados “tratamentos” e os anos tratados como “blocos”. Diferente-
mente do teste de Kruskall-Wallis, a ordenagao ¢ feita dentro de cada bloco e nao entre todas

as observagoes. A estatistica do teste é dada por

k
12 g
Ts ) > R —3p(k+1), (2.17)
—

:pk:(k:—f—l :

onde p = numero de blocos (ou anos), k = nimero de tratamentos (ou meses) e R_*; denota a
soma dos postos da j-ésima coluna. A distribuicao de Ty pode ser aproximada por uma variavel
x? com k — 1 graus de liberdade.

Outro teste para verificacao da existéncia de peridiocidades na série, mas que esta no con-
texto da analise espectral, é o teste de Fisher. A ideia basica do teste é rejeitar a hipotese nula
HO: Nao existe peridiocidade se o periodograma contém um valor significantemente maior que
o valor médio [3]. Ou seja, observam-se os periodos sao significativos, comparando os valores
de pico com a variabilidade total da série [28].

Um enfoque diferente que pode ser adotado é a incorporacao tanto da sazonalidade, quanto
da tendéncia, em um modelo ARIMA.

2.3 MODELOS DE SUAVIZAGAO EXPONENCIAL E MODE-
Los ARIMA

Dois modelos de previsao amplamente utilizados para analisar séries temporais sao os mo-
delos de suavizacao exponencial e os modelos autorregressivos integrados de médias moveis
(ARIMA). Eles se destacam devido a alta generalidade, sendo capazes de ajustar séries com
padrao de comportamento mais complexo, a exemplo de séries nao estacionarias, com sazona-

lidade, tendéncia e correlagao serial ao longo do tempo [7].

SUAVIZAGAO EXPONENCIAL

Os métodos de suavizagao exponencial assumem que os valores extremos representam a
aleatoriedade. Com a suavizagao destes extremos, pretende-se entao identificar o padrao bésico
da série, distinguindo o padrao de algum ruido. As vantagens dessa abordagem sao a simples
utilizacdo, eficiéncia computacional e razoavel precisdo [32].

O método de suavizacao exponencial geral, ou Suavizacao Exponencial de Holt-Winters
(SEHW), é indicado para séries com tendéncia e sazonalidade. Ele apresenta trés constantes
de suavizagao associadas ao nivel (A) da série, tendéncia (C) e sazonalidade (D) que possuem
valores no intervalo [0,1]. Para o modelo aditivo, utilizam-se as Equagoes em (2.18), chama-

das de equacgoes de suavizagao, para estimar as componentes do fator sazonal, do nivel e da
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tendéncia, respectivamente.

Zi=AZ—F )+ (-
T, =C(Z —Z1) + (1~

(Zt 1+Tt 1); (2.18)

F,=D(Z,—Z,)+ (1 —D)F,_y;
A)
C)Ti-1.

Utilizando as equagoes de suavizacao é possivel, entao, realizar previsoes por meio das

Equagoes em (2.19), sendo h o horizonte da previsao desejada.

Zdh)=Z,+hTy+ Fyops, h=1,2,---
Zt() t T ¢+ t+h—s> ) &y y S (219)

t(h) :7t+hTt+Ft+h_257 h = S+ ]_’ ,28.

ARIMA

A metodologia ARIMA, proposta por Box e Jenkins, assume que a série temporal em estudo
representa uma realizacao de um processo estocastico que foi gerado pela passagem sucessiva de
um ruido branco (processo estocéstico cujas variaveis aleatorias sdo independentes e identica-
mente distribuidas) por dois filtros lineares: um estével e outro instavel. Da teoria de sistemas
lineares, a passagem do ruido branco pelo filtro linear estavel produziré na saida um processo
estacionario. Este, quando tratado por um certo tipo de filtro instével, produzira na saida um
processo nao estacionario (do tipo homogéneo) que caracteriza a maioria dos processos reais
[41].

A construcao desses modelos segue um ciclo iterativo. Primeiramente uma classe geral é
considerada para analise (especifica¢ao). Depois, com base na anélise de autocorrelagoes, auto-
correlagoes parciais e outros critérios, identifica-se um modelo ou mais candidatos (identifica-
¢ao). Escolhidos os modelos, estimam-se seus parametros (estimacao). E por fim, averigua-se
a adequagao dos modelos, por meio da anéalise dos residuos (verificagao). Caso o modelo nao

seja adequado, retorna-se a fase de identificagao [32].

ESPECIFICAGAO

Segundo Morettin e Toloi (2006)[32], os modelos lineares estacionarios sao casos particulares
de um modelo de filtro linear. Denota-se a entrada por a;, sobre a qual é aplicada uma funcao

de transferéncia ¢ (B), resultando na saida Z,. Pode-se escrever
Zy =+ ap + a1 + Yeay_o + - = p+ (B)ay. (2.20)
Se Z = Z, — p, a Equacao (2.20) pode ser reescrita como
Z, = (B)as. (2.21)

Outra forma é representar Z; como uma soma ponderada de valores passados Z;_1, Z;_o, - -
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mais um ruido a;:

Zt :7T12t_1 —|—7T22t_2+'-'—|—at = Z?Tth_j + a;. (222)
j=1

Reescrevendo a Equagao (2.22):

1= mB)Z; = a, (2.23)
j=1

em que 7(B) =1—mB —mB*—--- =9y 1(B).

Um modelo autorregressivo de ordem p, denotado por AR(p), é obtido quando 7; =0,j > p

e renomeando os pesos m; por ¢;, tem-se:

Zy =01 Zy1 + 2y + -+ %th + ay. (2.24)

Definindo ¢(B) = 1—¢1B—¢9B*—- - - — ¢, B como o operador autorregressivo estacionério

de ordem p , outra forma de representar um processo AR(p) é:

&(B)Z, = a. (2.25)

Ja se 1; = 0,5 > p no processo linear representado em (2.20), obtém-se um modelo ,
denotado por MA(q) e renomeando v; pde médias méveis de ordem qor ¢; na Equagdo (2.21),
tem-se:

Z,=60(B)a,=(1-6,B—---—0,B9), (2.26)
sendo 0(B) o operador de médias moveis de ordem (.

Outra classe de modelos bastante utilizada ocorre quando ha a inclusao tanto de ter-
mos autorregressivos, quanto de termos de médias moéveis. Estes modelos sao denotados por

ARMA(p,q), cuja representagao é:
Zt = ¢1Zt—1 ++---+ ¢pZt—p + ay — Qlat_l — = 9qat_q, (227)

ou ainda,

&(B)Z, = 0(B)a,. (2.28)

Os modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) sdo apropriados quando se trabalha com séries
estacionarias, que se desenvolvem no tempo ao redor de uma média constante. A modelagem
ARIMA é comumente aplicada a séries temporais nao estacionarias. Um procedimento para
eliminar a tendéncia de uma série é a diferenciagao. Assim, aplicam-se diferengas de ordem (d)
na série temporal em analise. O parametro (p) é relacionado ao modelo autorregressivo e o

parametro (q) & média movel aplicada. Estimando-se entao os parametros, obtém-se o modelo
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ARIMA (p,d,q), que é representado pela Equacao (2.29).

¢(B)AZ, = 0(B)ay. (2.29)
Em que:
#(B)=1—¢B—¢B*>—--- — —¢,BP ¢ o operador regressivo de ordem p;
0(B)=1—-60,B — 0,B%> — ... — —0,B7 é o operador de médias méveis de ordem q;

B"Z, = Z,_,, é operador translagao para passado;

AN=27,—~7,1=27,—BZ,= (1 — B)Z; ¢ o operador diferenca simples, sendo d o ntimero
de diferencas.

Quando a série apresenta sazonalidade deterministica, o modelo ARIMA pode ser utilizado.
Ja quando ha sazonalidade estocéstica, é necessario ajustar a série original a um modelo ARIMA
Sazonal (SARIMA). Neste, ha a inclusao de termos sazonais nos modelos ARIMA (p,d.q), cuja
notacao ¢ SARIMA(p, d, q)(P, D, Q)(g, em que o parametro (P) é relacionado ao operador
autorregressivo sazonal, o parametro (Q) ao operador de médias moveis sazonal e o parametro

(D) ao operador diferenga sazonal, com sazonalidade de periodo [s|, conforme Equagao (2.30):

#(B)®(B*)AAPZ, = 0(B)O(B*)ay. (2.30)
Em que:
P(B)=1—-d,B—&,B?>— ... — dpBF ¢ o0 operador regressivo sazonal de ordem P;
O(B)=1-60,B—-0,B*>—---—0B? ¢ o operador de médias méveis sazonal de ordem Q;

AP = (1 — B?) é o operador diferenca sazonal, sendo D o ntimero de diferencas sazonais.

IDENTIFICAGAO

Suponha {Z;,t € Z} um processo estacionario real discreto e de média zero. A funcao de

autocovariancia (facv), segundo Morettin e Toloi (2006)[32], é definida por
Vr = E{ZZ;+} (2.:31)
e atende as seguintes propriedades:
® 7 >0
® Yr =1
o |7 <0
e 7, é nao negativa definida.

De posse da facv, é possivel, entdo, definir a funcao de autocorrelagao (fac) como

=12 rec2 (2.32)

Yo
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A fac atende as mesmas propriedades da facv, exceto que py = 1.

Coletadas as observagoes da série temporal Zy,--- , Zy, a fac p; é estimada por
Cj .
Tj:C—,jzo,l,---,N—l, (2.33)
0

onde ¢; ¢ estimativa da facv v,
1 _ o
Cj:ﬁ;[(zt_z)<zt+j_z)]v j=0,1,-+ N—1, (2.34)

sendo Z a média amostral.
Além do uso da fac no procedimento de identificacdo do modelo, hd também a funcao de
autocorrelagao parcial (facp). Denotando o j-ésimo coeficiente de um modelo autorregressivo

AR(k) por ¢y, é possivel mostrar que:

Pj = Qr1Pj—1+ Or2 Pj—2 + -+ Ork Pj—ky, J=1,-- K, (2.35)

Escrevendo a Equagao (2.35) na forma matricial, obtém-se as equagoes Yule-Walker:

1 P1 P2 Pr-1 OK1 1
1 e
él P1 Pk—2 D2 _ | P2 (2.36)
Pk-1 Pk—2 Pr-3 - 1 Drk Pk
Para k =1,2,3,---, obtém-se de (2.36)
¢11 = p1
L m;
p1 P2 —p?
P22 = - /)12 /)21 (2.37)
1 m — M
pr 1
_ | PE

onde Py, é a matriz de autocorrelagdes e P} é a matriz de autocorrelagoes com a ultima coluna
substituida pelo vetor de autocorrelagoes. Assim, a quantidade ¢, é chamada de funcao de
autocorrelagao parcial.

Para estimar a facp de um processo, pode-se estimar, sucessivamente, modelos autorre-
gressivos de ordem p = 1,2,3,--- por minimos quadrados e tomar as estimativas do tltimo

coeficiente de cada ordem. Outra alternativa é substituir as fac p; por suas estimativas r; nas
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Esquagoes de Yule-Walker, de modo que a Equacao (2.35) seré:

T =Orri—1+ Qrarjot o+ Qe ik, J =1, Lk, (2.38)

Definidas a fac e a facp, algumas observac¢oes podem ser sumarizadas de forma a facilitar a

etapa de identificagao:

e 10 processo AR(p), a fac decai conforme exponenciais ou sendides amortecidas em infinita

extensao e a facp ¢y # 0, para k < p e ¢y = 0, para k > p;

e 10 processo MA(q), a fac é finita, tendo um corte apos o “lag” ¢, enquanto a facp se
comporta similarmente & fac de um processo AR(p): com exponenciais ou sen6ides amor-

tecidas, em infinita extensao;

e 10 processo ARMA(p,q), a fac, em infinita extensao, decai apos o “lag” ¢ — p segundo

exponenciais ou sendides amortecidas e a facp é similar & facp de um processo MA puro.
Analisando os padroes dos graficos da fac, destaca-se [30]:

e Um grande pico no “lag” 1 que diminui depois de alguns “lags” indica um termo autorre-
gressivo nos dados, de modo que a fungao de autocorrelagao parcial determina a ordem

do termo autorregressivo;

e Um grande pico no “lag” 1 seguido por uma onda decrescente que alterna entre correlagoes
positivas e negativas sugere um termo autorregressivo de ordem superior nos dados. Use

a funcao de autocorrelagao parcial para determinar a ordem do termo autorregressivo;

e Correlagoes significativas no primeiro ou segundo “lag”, seguidas por correlagoes que nao
sao significativas aponta para um termo de média moével nos dados, sendo o ntimero de

correlagoes significativas a possivel ordem do termo da média moével.
Ja para os graficos da facp, verifica-se [31]:

e Um grande pico no “lag” 1 que diminui depois de alguns “lags” evidencia um termo de

média moével nos dados, cuja ordem pode ser determinada pela fungao de autocorrelagao;

e Um grande pico no “lag” 1 seguido por uma onda minimizada que alterna entre correlagoes
positivas e negativas recomenda um termo de média moével da ordem superior nos dados,
sendo que a fungao de autocorrelacao auxilia na determinagao da ordem do termo de

média movel.;

e Correlagoes significativas no primeiro ou segundo lag, seguidas por correlagbes que nao
sao significativas, sugerem um termo autorregressivo nos dados, cuja ordem é igual ao

ntmero de correlacoes significativas.
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ESTIMACAO

Com o modelo identificado, a proxima etapa é a estimacao de seus parametros. Varios
métodos sao apresentados na literatura, como o método dos momentos, a estimacao nao linear,
mas optou-se por apresentar o método da maxima verossimilhanca devido sua ampla aplicacao,
inclusive no pacote forecast|21] que sera utilizado mais adiante no software R[34|. Seja um
modelo ARIMA (p,d,q). Quando d > 0, supoe-se p,, = 0 e 0s p+ ¢ + 1 pardmetros do modelo
sao colocados no vetor £ = (¢,0,02), onde ¢ = (¢1, -+ ,¢,) e 0 = (01,---,6,). Sed =0, p
é incluido como mais um pardmetro a ser estimado, tendo p + ¢ + 2 parametros. Coletadas
as N observagoes Z1, - -+ , Zy, os estimadores de maxima verossimilhanga (EMV) de £ serao os
valores que maximizam a fungao de verossimilhanca L({|Zy, -+, Zy).

Ao efetuar d diferencas para atingir estacionariedade, o ntmero de observagoes W =
(Wy,--- ,W,) se reduz an = N —d, onde W, = A?Z;. O modelo ARMA(p,q) resultante

é estacionério e invertivel, de modo que
ay = Wt — ¢1Wt,1 — = %Wt,p + Hlat,l + -+ eq@tfqa (239)

onde Wt = Wi — .

Sejan = (¢, 0). Para inicializar [W_;] e [a_;],7 = 0,1,2,- - -, valores “gerados” antes do inicio
da série, é utilizado um procedimento chamado “backforecasting”. Maximizar L({|Zy, -+ , Zy)
é equivalente a maximizar | = logL. Box et al. [5], demonstram que o logaritmo da fungao de

verossimilhanca a ser maximizado pode ser aproximado por

1(§) ~ —nlogo, — 5(77)’ (2.40)
202
onde S(n) ¢ a soma de quadrados nao-condicional
S(m) = S(.0) = 3 la(n, WP, (2.41)
t=—o0

sendo

[ac(n, W)] = E(a|n, W). (2.42)
VERIFICAGAO

Apos obtencao do modelo, os residuos devem ser analisados para checar a adequabilidade,
isto é, se o modelo capturou adequadamente as informagoes nos dados. Residuos nao cor-
relacionados e com média zero sao caracteristicas de um bom método de previsao. Outras
duas propriedades desejaveis, mas nao indispensaveis, sao residuos com variancia constante e
normalmente distribuidos [22].

O residuo é obtido pela diferenca entre a observacao e o valor ajustado pelo modelo. Como
nao se desejam evidéncias de correlagao serial nos residuos, a analise dos graficos de autocor-

relacao e autocorrelagao parcial dos residuos e o correlograma sao maneiras para verificar a
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adequagao do modelo. Ja o teste de Box-Pierce, em vez de olhar as autocorrelacoes residuais
individualmente, verifica um grupo de autocorrelagoes. Para pequenas amostras, este teste
nao tem bom desempenho, sendo uma alternativa bastante utilizada o teste de Ljung-Box [15].
A seguir sao descritos alguns testes de diagnostico para o modelo ajustado a série temporal
apresentados por Morettin e Toloi (2006)[32].

e Teste de autocorrelagao residual

Estimados os parametros do modelo, é possivel calcular os residuos estimados:

~

i, = 07 (B)$(B)Wh. (2.43)

Em um modelo adequado, a; devem estar proximos de a;, ou seja, devem ser aproximada-
mente nao-correlacionados. Seja 7 as autocorrelagoes dos residuos a;, entao 74 ~ N(0, l)
Ruido branco pode ser definido como um processo estocastico onde todas as Variévgis
aleatorias seguem uma distribuicao normal de média zero, variancia constante e as co-
variancias sdo nulas [12]. Uma boa indicagdo para verificar o comportamento de ruido

branco em a; é a comparacgao de 7, com os limites i%ﬁ.

e Teste de Box-Pierce

Box e Pierce formularam um teste cuja estatistica é dada por

A2

Q(K) =n(n+2) Z (2.44)

que tera distribuicao aproximada de x? com K — p — ¢ graus de liberdade caso o modelo
seja apropriado. Grandes valores de Q(K) rejeitam a hipotese nula de ruido branco para

os residuos.

e Teste do periodograma acumulado

O teste do periodograma acumulado é proveniente da anélise no dominio de frequéncia.
Denotando as observacoes de um processo estocastico por a;,t = 1,--- ,n, um estimador

do espectro p,(f) do processo é dado por:
27m 9 - 2T o
Zat cos(—t))” + (Z atsen(Tt)) 1,0 < (fi) <1/2. (2.45)
t=1

Esse estimador do espectro é denominado periodograma. O espectro acumulado, P,(f),
1.

pode ser estimado por - o1 1,(fi). Ja a estimativa de P,(f)/02, denotada por Cj,, é

chamada de periodograma acumulado (normalizado). Prova-se que se a; for ruido branco,

entdo seu espectro é constante e igual a 202 no intervalo [0,1/2]. Analisando o gréfico de

Cy, X fj, se 0 mesmo aproxima de uma reta de inclinagao 1 para f; € [0,1/2], entao os

residuos podem ser considerados como ruido branco.
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PREVISOES

Um dos objetivos da analise de séries temporais é a relizagao de previsoes de valores futuros.
Dadas as observagoes 2y, 2y, -+ , 41, 4, até o instante t, chamado de origem das previsoes,
ha um interesse em prever o valor de Z;,;,h > 1 . A previsao de origem t e horizonte h é
denotada por Z,(h).

Supondo que a previsao Zt(h) ¢ uma funcao das observacgoes até o instante ¢, e, consequen-

temente, funcao das componentes aleatérias as, a;_1,- - -, tal que

Zy(h) = Grac + Gj @1 + Vgl + oo (2.46)

deseja-se determinar os pesos ¢; que minimizem o erro quadratico médio (EQM) de previsao:

Ele,(h)* = E[Zion — ZuW)) = B> _Wiarinj — Y Uhpprj) (2.47)
5=0 5=0
Demonstra-se que EQM ¢é minimo se ¢}, = ¥p4;,5 = 0,1,2,- -+, h fixo. Assim, a previsao
de EQM minimo é
Zt(h) =Yy + VYpp10-q + -0 = Z Ypyja—j, (2.48)
5=0

e o erro de previsao

er(h) = agpn + V1Gepn—1 + - F Yp_10i1 = Z Yiaiph—j. (2.49)
h—1

Pode-se concluir que:

° Zt(h) = FE(Zisn|Zs, Zy—1. - -+ ), ou seja, a previsao de EQM minimo é a esperanga condici-

onal de Z;., dadas as observacoes passadas da série;

e A esperanga condicional de e;(h), dadas as observagdes passadas da série, é nula e a
variancia do erro de previsao ¢ V(h) = (1 + ¢ + 3+ - + 7)o

e Os erros de previsao a um passo sao nao-correlacionados, o que nao acontece para hori-

zontes maiores que um.

Para realizagao de uma previsao Zn(k) nos modelos ARIMA, utiliza-se a equacao do modelo
obtido substituindo os valores futuros de erros a; por zero, valores futuros (7,11, Zn 2, - - - ) pelas

esperangas condicionais e os valores passados de Z pelos valores observados [15].

2.4 COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

Além de checar a adequabilidade do modelo, a anélise residual permite a comparagao entre

modelos por meio da performance preditiva, com a construgao de medidas baseadas nos erros
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de previsao. Bertolo (2013)[4] apresenta estatisticas bastante utilizadas como o erro quadratico
médio (EQM), a raiz do erro quadratico médio (RMSE), o erro absoluto médio (MAE), a média
absoluta percentual dos erros (MAPE), apresentados nas Equagoes (2.50), (2.51), (2.52), (2.53).
O EQM destaca os grandes erros, comparados aos erros de menor magnitude e o RMSE é sua raiz
quadrada. O MAE consiste na diferenca absoluta entre valores reais e preditos. J& o MAPE
nao depende de escala, podendo ser utilizado para comparar modelos aplicados a diferentes

conjuntos de dados, mas nao ¢ indicado quando a série temporal apresenta valores nulos.

n

EQM = % D (zi— &), (2.50)

=1

RMSE = \/EQM = ! > (zi— 22 (2.51)

1 n
MAE = - . 2.52
D IEEEY (2:52)

i=1

100 = 2z, — 2
MAPE = — L 2.53
T (2.53)

<5

em que z; é o valor observado, Z; é o valor previsto e n é o tamanho da amostra.

Outra forma de selecionar os modelos sao os critérios de informacao, que consideram a
qualidade do ajuste mas penalizam a inclusao de parametros extras. Os critérios mais utilizados
sdo o critério de informagao de Akaike (AIC) e o critério de informagao bayesiano (BIC),
descritos nas Equagoes (2.54) e (2.55). Quanto menor o valor do critério utilizado, melhor o
modelo [15].

AIC = =2 log (L) + 2m, (2.54)

BIC = —2log (L) — mlog(n), (2.55)

em que L é a verossimilhanca maximizada dos dados, m é o niumero de parametros do modelo

e n é tamanho da amostra.
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3. METODOLOGIA

A série temporal em estudo é disponibilizada no site da prefeitura de Uberlandia [14]. Os
dados referem-se ao quantitativo mensal de material reciclavel coletado por meio da coleta
seletiva, em quilogramas, nao contendo informagoes adicionais sobre o tipo de material ou por-
centagem do material reciclavel coletado que é aproveitado. Outras informagoes adicionais sao
a populagao abrangida pelo programa de coleta seletiva e a produgao per capita em quilogramas
por habitante por dia.

Foram analisados os registros referente ao periodo de janeiro de 2011 a dezembro de 2019
com o intuito de construir modelos de previsao por meio das técnicas de suavizagao exponencial
e de Box e Jenkins para prever o comportamento da quantidade de material reciclavel a ser
coletada em 2020, bem como verificar o comportamento da série ao longo desses nove anos.

Com o auxilio do software R|[34], foram realizados os célculos e a construgao dos modelos.
Optou-se pela utilizacao de um software livre e com recursos computacionais que apresentam
funcionalidades especificas para séries temporais univariadas, especialmente o pacote forecast
[21], que auxilia principalmente nas etapas de identificagao e estimagao da modelagem ARIMA.

Inicialmente, uma analise descritiva da série temporal completa foi efetuada para verificagao
do comportamento geral dos dados. Em seguida, por meio da fun¢do decompose() do pacote
forecast [21], as componentes da tendéncia, sazonalidade e residuos foram plotados separada-
mente, bem como a série original. Assim, foi possivel ter indicios sobre a existéncia ou auséncia
de tendéncia e sazonalidade nos dados observados.

Para confirmar ou rejeitar esses indicios, foram realizados testes abordados anteriormente.
Para a tendéncia, aplicaram-se o teste das sequéncias, o teste do sinal e o teste baseado no
coeficiente de correlacao por postos de Spearman. J& para sazonalidade, foram utilizados o
teste de Kruskal-Wallis, o teste de Friedman e o teste de Fisher. Este tltimo foi executado com
apoio do software R por meio da fungao fisher.g.test() do pacote GeneCycle [3].

O modelo de Suavizagao Exponencial de Holt-Winters foi construido com auxilio do software
de planilhas LibreOffice Calc [17] para realizacao dos calculos e determinagao dos valores das
constantes de suavizagdo A, C e D. Segundo Bertolo (2013)[4], a determinacdo desses valores
é arbitraria e o melhor valor pode ser obtido por meio de um método iterativo que minimiza
alguma medida de qualidade da previsao. Assim, optou-se por estipular as constantes que
minimizam o EQM.

As doze primeiras observagoes sao utilizadas para iniciar o modelo. Assim, o nivel estimado

referente ao instante ¢ = 12 é a média das 12 primeiras observacoes. A tendéncia é nula e a
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componente sazonal, nos instantes de 1 a 12, é definida pela diferenga entre o valor observado
em cada instante e essa média calculada [11]. Iniciado o processo, as estimativas a partir do
instante ¢t = 13 sao calculadas de acordo com as Equagoes em (2.18).

Depois de calculadas todas as estimativas até o instante referente & ultima observagao
disponivel para modelagem, é possivel entao calcular as previsdoes com base nesse instante
para o horizonte desejado conforme Equagoes em (2.19). De posse das previsoes e dos valores
reais, calcula-se o erro de previsao e verifica-se a performance preditiva do modelo. Ha também
a opgao ¢ atualizar as previsoes & medida que novas observacoes sao coletadas.

Para a modelagem proposta por Box e Jenkins, foi utilizado o procedimento iterativo ja des-
crito. Primeiramente, especificou-se uma classe geral de modelos. Em seguida, varios modelos
candidatos foram identificados e partiu-se para estimacao dos parametros. Depois, ¢é selecio-
nado o modelo que apresenta o menor valor para o critério de informagao Akaike (AIC) e por
fim, investiga-se a adequacao deste. Caso o modelo nao seja adequado, seleciona-se outro, com
o menor AIC dentre o conjunto de modelos restantes, até a obtencao de um que seja capaz de
capturar as informagoes contidas na série. Para auxiliar na identificagao e na estimacao dos
diferentes modelos, foi utilizada a funcdo auto.arima() do pacote forecast [21].

Trés cenarios foram considerados para a construcao dos modelos por meio da metodologia
ARIMA e SEHW:

e Cenario A: considera as 108 observagoes, separando-as em um conjunto de treinamento

com dados de 2011 a 2018 e em um conjunto de teste com os valores de 2019;

e Cenario B: descarta os valores referente ao ano de 2011, em que o programa ainda era
um projeto-piloto, de forma que o conjunto de treinamento é formado pelas quantidade

referente aos anos 2012 a 2018 e o conjunto de teste com as observagoes de 2019;

e Cenario C: mantém o primeiro ano fora da analise, similarmente ao Cenario B, mas
desconsidera a divisao dos dados em dois conjuntos, incluindo na modelagem os dados de

2019 em vez de separé-lo em um conjunto de teste.
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4. RESULTADOS

4.1 CENARIO A

Neste cenario foram consideradas as observacoes desde 2011, ano em que foi iniciado o
programa de coleta seletiva em Uberlandia, até 2019. As observagoes referentes a este tltimo
ano foram separadas a fim de comparar com as previsoes realizadas pelo modelo com base nas
observagoes de 2011 a 2018.

4.1.1 DESCRIGAO INICIAL

As estatisticas descritivas das 108 observagoes analisadas no estudo estao apresentadas na
Tabela 4.1. Verifica-se uma grande dispersao dos dados, pois h4 um alto coeficiente de variacao
e uma grande diferenca entre o valor minimo, que é a primeira observacao referente a janeiro
de 2011, e o valor méximo, atingido em outubro de 2019. Os baixos valores das observacoes
iniciais podem ser explicados pela fase inicial de implantagao do servi¢o de coleta no ano de

2011, ainda em fase de projeto-piloto.

Tabela 4.1: Medidas descritivas dos materiais reciclaveis coletados pelo programa de coleta
seletiva em Uberlandia (Cenario A).

Medidas Descritivas Valor Medidas Descritivas Valor

Média (ton) 159.876,04 Minimo (ton) 13.602,00
Desvio-padrao (ton) 39.056,84 12 Quartil (ton) 151.667,50
Coeficiente de variagao (%) 24,43 Mediana (ton) 168.400,00
Assimetria -1,66 32 Quartil (ton) 180.629,00
Curtose 3,09 Méaximo (ton) 222.508,00

Esse desempenho inicial é evidente na Figura 4.1, que facilita a comparacao do comporta-
mento dos dados ao longo dos anos. Ja na Figura 4.2, o comportamento em cada més ao longo
dos anos ¢ destacado nas linhas pretas e os tragos horizontais representam as médias mensais.
Assim, verifica-se que geralmente ha uma queda do material coletado nos meses de fevereiro e
junho, que foram os que apresentaram menores médias mensais. E importante salientar que
fevereiro é um més de curta duracao e junho apresenta baixas temperaturas, fatores que podem
explicar a baixa quantidade.

Na Figura 4.3 ¢ apresentada a série original e sua decomposi¢ao nas componentes aleatoria,

BACHARELADO EM ESTATISTICA



24 REsSULTADOS

sazonal e tendéncia. Nota-se que a parte aleatéria varia em torno do nivel zero, enquanto a
componente sazonal apresenta picos nas mudangas de ano. Ja em relacao a tendéncia, percebe-

se um crescimento ao longo dos anos, exceto durante o ano de 2016, em que ha uma queda.
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Figura 4.1: Analise do comportamento anual da série ao longo dos meses.
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Figura 4.2: Analise do comportamento mensal da série ao longo dos anos.

As hipdteses levantadas sobre tendéncia e sazonalidade sao analisadas por meio da execugao
de testes. Para a tendéncia, no teste das sequéncias e no teste dos sinais, houve evidéncias para
rejeicao da hipotese nula HO: “Nao hd tendéncia”, considerando um nivel de significancia de
5%, conforme resultados apresentados na Tabela 4.2. Na mesma direcao, por meio do teste de
correlacao por postos de Spearman rejeitou-se a hipotese nula de independéncia, obtendo um
coeficiente de correlagao p = 0, 73, valor que indica uma tendéncia de crescimento quanto mais

proximo de 1.
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Figura 4.3: Série original da quantidade de material reciclavel coletado pela coleta seletiva em

Uberlandia de 2011 a 2019 e suas componentes.

Tabela 4.2: Testes para verificagdo de tendéncia na série (Cenario A).

Teste Estatistica do teste Decisao Conclusao
Wald-Wolfowitz T =40 Zeal = —3,00 < ztqp = —1,96  Rejeita-se HO
Cox-Stuart Ty = 46 Zeal = 9,17 > z4qp = 1,96 Rejeita-se HO
Correlacao de Spearman T3 = 57056 tear = 10,94 > tep = 1,98 Rejeita-se HO

Ao checar a existéncia da sazonalidade por meio do teste de Kruskal-Wallis, nao se rejei-

tou a hipotese nula HO: “Nao hd sazonalidade”, enquanto que para o teste de Friedman ha

evidéncias para rejeicao. Morettin e Tol6i (2006) [32] alertam que uma das suposi¢bes para

aplicacao do teste de Kruskal-Wallis é a independéncia das variaveis dentro de cada amostra

e a independéncia das amostras entre si, o que pode explicar a conclusao no sentido oposto

do teste de Friedman, que é recomendado para amostras relacionadas. Diante das conclusoes

divergentes dos testes mencionados, executou-se o teste de Fisher que teve como resposta um

equeno p-valor, de 2,08¢73, indicando a existéncia de peridiocidade considerando um nivel
) ) M)

de significancia de 5%. Assim, optou-se por ajustar um modelo que considera a existéncia de

sazonalidade. Na Tabela 4.3 sao apresentados os resultados encontrados na execucao dos testes

para verificacao da existéncia de sazonalidade na série.

Tabela 4.3: Testes para verificacdo de sazonalidade na série (Cenario A).

Teste Estatistica do teste Decisao Conclusao
Kruskal-Wallis Ty =17,75 T, < Xfab = 19,67 Nao se rejeita HO
Friedman Ts5 = 27,22 Ts > X2, =19,67  Rejeita-se HO

Fisher Valor-p = 2,08e™3 Valor-p < o Rejeita-se HO
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4.1.2 MODELAGEM SEHW

Apos a investigacao inicial da série, verificou-se que a mesma nao é estacionaria. Por apre-
sentar tendéncia e sazonalidade, o SEHW é o mais adequado dentre os métodos de suavizacao
exponencial. Assim, foram usadas as equagoes de suavizagao do modelo SEHW para o modelo
aditivo, ja que a magnitude do padrao sazonal nao muda & medida que a série aumenta ou
diminui [39].

De modo a minimizar o EQM, determinou-se o valor das constantes de suavizacao, sendo
A= 10,0714, C= 0,3385 e D = 0,3159. Com esses valores, é possivel entao calcular as estimativas
das trés componentes do modelo e realizar as previsoes do modelo SEHW, ilustradas na Figura
4.4. As previsoes para o ano de 2019 foram bem préximas aos valores observados. Analisando

as previsoes para 2020, espera-se um crescimento em relagao aos valores observados em 2019.

240000
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—&— 2020

Material Reciclavel Coletado (kg)
200000

160000

I [ I I I I I
2018.0 20185 20190 20195 20200 20205 2021.0
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Figura 4.4: Previsdes do modelo SEHW (Cenario A).

4.1.3 MODELAGEM SARIMA

Conforme as fases de construcao dos modelos de Box e Jenkins, na primeira especificou-se
a busca por modelos do tipo SARIMA que contam com a presenca dos termos sazonais no
modelo, ja que foi detectada a sazonalidade. Ha também a necessidade da diferenciacao para

eliminar os efeitos da tendéncia na série. Na fase de identificacao do modelo, examinou-se
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os graficos de FAC e FACp da série diferenciada, apresentados na Figura 4.5. As defasagens
significativas, na FAC, seguem um padrao, reforcando a escolha pelo ajuste de um modelo do
tipo autorregressivo integrado de médias moveis sazonal e o primeiro “lag” significativo na FACp
dé sinais da presenca do pardmetro regressivo p no modelo.

Dentre os véarios modelos candidatos identificados e estimados, o modelo com menor AIC
com valor de 2070,9 foi o SARIMA (2,2,1)(0,0,2)g. Verifica-se que o modelo apresenta duas
diferengas, entretanto, analisando a série com apenas uma diferenciagao, esta operagao ja é
suficiente para eliminar a tendéncia. Assim, optou-se por escolher, dentre os modelos com
operador de diferenga de ordem 1, aquele com menor AIC. Obteve-se entao o modelo SA-
RIMA (3,1,0)(0,0,2)2) com AIC de 2093,9 e BIC de 2109,22. Os parametros estimados sao

apresentados na Tabela 4.4.
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Figura 4.5: Graficos de FAC (a) e FACp (b) da série diferenciada (Cenério A).

Tabela 4.4: Parametros estimados do modelo SARIMA (3,1,0)(0,0,2)p12] (Cenério A).

SARIMA Parametro Estimativa Desvio-Padrao

o1 -0,6020 0,1060
bo 10,3351 0,1197
(3,1,0)(0,0,2) 19 s 0,2254 0,1055
©: 0,1410 0,5156
0, 0,0972 0,2196

Para verificar a adequabilidade do modelo, foram avaliadas as fungoes de autocorrelagao
(FAC) e autocorrelagao parcial (FACp) dos residuos, ilustradas na Figura 4.6. Nao sao obser-

vadas defasagens significativas, indicando que os residuos sao nao correlacionados. O teste de
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Box-Pierce permite avaliar a hipotese nula de ruido branco para os residuos. Com um valor-p
de 0,735, conclui-se que os residuos sao um processo de ruido branco, mesma conclusao obtida

pelo teste do periodograma acumulado, apresentado na Figura 4.7.
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Figura 4.6: Graficos de FAC (a) e FACp (b) dos residuos (Cenario A).
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Figura 4.7: Periodograma Acumulado (Cenéario A).

Concluida a fase de verificagdo, é possivel realizar as previsdoes para o ano de 2019,
confrontando-as com os valores observados, e para o ano de 2020. Na Figura 4.8, verifica-
se que as previsoes para o ano de 2019 foram inferiores aos valores reais. E para o ano de 2020,
as previsoes projetam um leve crescimento em relagao as previsoes de 2019, mas em relacao
aos valores reais do ano anterior, em geral, espera-se uma reducao na quantidade de material
reciclavel a ser coletado. A modelagem de Box e Jenkins permite calcular um intervalo de

confianca, estabelecendo assim limites de confianga para a previsao realizada. Na Figura 4.9,
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podem ser visualizadas a série original e as previsoes efetuadas com limites de confianca de

95%. Observa-se que quanto maior o horizonte da previsdao, maior a incerteza acerca desta.
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Figura 4.8: Previsdes do modelo SARIMA (Cenéario A).
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Figura 4.9: Intervalos de confianga das previsoes do modelo SARIMA (Cenario A).
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4.1.4 COMPARAGAO ENTRE 0S MODELOS SEHW E SARIMA

O método de previsao de SEHW aplica pesos desiguais as observagoes passadas da série
temporal, com maior peso para as observagoes mais recentes [32]. Assim, o crescimento ob-
servado nos anos de 2017 e 2018 é refletido nas previsoes realizadas em 2019 e 2020. Ja nos
modelos de Box e Jenkins, parte-se da ideia de que os valores de uma série temporal sao al-
tamente dependentes, ou seja, cada valor pode ser explicado por valores prévios da série. O
modelo pode ser visto como um filtro que separa o sinal do ruido e entao projeta esse sinal
para o futuro para fazer as previsoes [5]. Assim, as variagoes nas previsoes do modelo SARIMA

foram mais suaves. Os valores reais e previsoes do ano 2019 sao mostradas na Figura 4.10.
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Figura 4.10: Série original e previsoes dos modelos (Cenario A).

A utilizacao do modelo SARIMA resultou em maiores erros quando comparados com o
modelo SEHW, ou seja, pior desempenho. Os valores previstos para o ano de 2019 foram mais
proximos dos valores reais utilizando o modelo de suavizacao exponencial, conforme Tabela
4.5. Além disso, o modelo SEHW prevé um aumento na quantidade de material reciclavel a
ser coletado em 2020, o que é mais condizente com a realidade, enquanto o modelo SARIMA
subestima esse montante. O modelo SARIMA permite o cédlculo do intervalo de confianga
das previsoes e verifica-se na Figura 4.9 que quanto maior o horizonte da previsao, maior é a
amplitude desse intervalo, ou seja, maior a incerteza.

Na Tabela 4.6, os erros RMSE, MAE e MAPE sao apresentados, destacando o melhor
desempenho do modelo SEHW) diferentemente do que foi observado no estudo de Giinsel (2016)

[20]. A alta magnitude dos dois primeiros critérios da a impressao de serem erros significativos,
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mas o erro percentual MAPE, independente da escala dos dados, ilustra a boa performance

preditiva obtida.

Tabela 4.5: Previsoes realizadas e erros de previsao para o ano de 2019 (Cenario A).

Meés-Ano Valor Real SEHW SARIMA
Valor Previsto Erro Previsao Valor Previsto Erro Previsao

Jan-19 219979,00 202055,87 17923,13 197408,50 22570,50
Fev-19 181329,00 188933,89 7604,89 181399,50 70,50

Mar-19 183661,00 203266,76 19605,76 183264,70 396,30

Abr-19 200218,00 193662,83 6555,17 185530,40 14687,60
Mai-19 214441,00 201069,27 13371,73 185922,80 28518,20
Jun-19 177961,00 200207,95 22246,95 185347,70 7386,70
Jul-19 210856,00 205473,90 5382,10 191024,00 19832,00
Ago-19 205287,00 206981,19 1694,19 187982,90 17304,10
Set-19 200693,00 199810,34 882,66 187475,20 13217,80
Out-19 222508,00 210327,68 12180,32 196042,80 26465,20
Nov-19 196883,00 198658,75 1775,75 180879,70 16003,30
Dez-19 215604,00 218337,87 2733,87 188468,20 27135,80

Tabela 4.6: Erros RMSE, MAE ¢ MAPE dos modelos SEHW e SARIMA (Cenério A).

el . Método
Critério
SARIMA (3,1,0)(0,0,2)[12} SEHW
RMSE 29878.08 11803,12
MAE 26762,90 9329,71
MAPE 12,85 4,71

Para o ano de 2020, o modelo SEHW prevé, em geral, um crescimento em relacao aos
valores observados em 2019, com valores superiores a 200 toneladas mensais. J& para o mo-
delo SARIMA, essa marca nao é alcancada pelas previsoes de 2020, as quais possivelmente

subestimarao a quantidade coletada. Essas previsoes sao mostradas na Tabela 4.7.
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Tabela 4.7: Previsoes realizadas para o ano de 2020 (Cenario A).

Més-Ano SARIMA SEHW
Jan-20 197408,50 220713,16
Fev-20 181399,50 207591,19
Mar-20 183264,70  221924,06
Abr-20 185530,40 212320,13
Mai-20 18592280  219726,57
Jun-20 185347,70  218865,24
Jul-20 191024,00  224131,20
Ago-20 18798290  225638,49
Set-20 187475,20  218467,64
Out-20 196042,80  228984,98
Nov-20 180879,70  217316,05
Dez-20 188468,20  236995,16

4.2 CENARIO B

Analisando a Figura 4.1, verifica-se que os dados referentes ao ano 2011 sao bem inferiores
que os demais. Assim, no Cenério B, as observagoes deste ano, no qual o projeto de coleta

seletiva ainda estava em sua fase inicial, sao desconsideradas para fins de modelagem.

4.2.1 DESCRICAO INICIAL

Inicialmente sao apresentadas as medidas descritivas do conjunto de observagoes sem o
ano de 2011 na Tabela 4.8, permitindo verificar média superior e variabilidade inferior aquelas
apresentadas na Tabela 4.1 que considera as doze observacoes iniciais. De modo similar ao
Cenario A, considerou-se um conjunto de treinamento, mas agora com as observagoes de 2012

a 2018, e um conjunto de testes com as observacoes de 2019.

Tabela 4.8: Medidas descritivas dos materiais reciclaveis coletados entre 2012 e 2019 pelo

programa de coleta seletiva em Uberlandia (Cenéario B).

Medidas Descritivas Valor Medidas Descritivas Valor

Média (ton) 171.496,40 Minimo (ton) 13.376,00
Desvio-padrao (ton) 19.971,37  1° Quartil (ton) 157.282,50
Coeficiente de variagao (%) 11,65 Mediana (ton) 171.305,00
Assimetria 0,29 32 Quartil (ton) 182.123,80
Curtose -0,11 Maéximo (ton) 222.508,00

Na Tabela 4.9 sao apresentados os testes de tendéncia aplicados na série observada a partir
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de 2012. Em todos eles hé evidencias para trabalhar com modelos que consideram a presenca

de tendéncia.

Tabela 4.9: Testes para verificagdo de tendéncia na série (Cenéario B).

Teste Estatistica do teste Decisao Conclusao
Wald-Wolfowitz T, =38 Zeal = —2,27 < zggp = —1,96  Rejeita-se HO
Cox-Stuart T, =38 Zeal = 4,04 > 2405 = 1,96 Rejeita-se HO
Correlacao de Spearman T5 = 57040 teal = 7,99 > tiop = 1,98 Rejeita-se HO

Verificando a existéncia de sazonalidade na série, pelo teste de Kruskal-Wallis conclui-se que
nao ha sazonalidade, enquanto que para o teste de Friedman ha evidéncias para presenca da
componente sazonal. Ja pelo teste de Fisher, considerando um nivel de significancia de 5%, ha
evidéncias de peridiocidade na série. Deste modo, opta-se por ajustar um modelo que considera

a existéncia de sazonalidade. Os resultados dos testes sao apresentados na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Testes para verificagdo de sazonalidade na série (Cenario B).

Teste Estatistica do teste Decisao Conclusao
Kruskal-Wallis T, =10,95 T, < f)Cfab = 19,67 Nao se rejeita HO
Friedman T5 = 28,31 Ts > DC?ab = 19,67 Rejeita-se HO

Fisher Valor-p = 0,01 Valor-p < « Rejeita-se HO

4.2.2 MODELAGEM SEHW

Novamente com a presenca de tendéncia e sazonalidade na série, utilizou-se o modelo de
suavizacao exponencial de Holt-Winters. As constantes de suavizagao, determinadas pelo mé-
todo iterativo que minimiza o EQM foram A= 0,0774, C= 0,3775 e D = 0,1347. Na Figura
4.11 sao ilustradas as previsoes para 2019 e 2020. Foi verificado um comportamento semelhante
ao modelo SEHW do cenario A mostrado na Figura 4.4, com previsoes de 2019 proximas aos

valores reais e projegoes de crescimento para 2020.
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Figura 4.11: Previsoes do modelo SEHW (Cenario B).

4.2.3 MODELAGEM SARIMA

Na busca por um modelo SARIMA, foram examinados os graficos de FAC e FACp da
série diferenciada apresentados na Figura 4.12. As defasagens significativas, na FAC, seguem
um padrao, refor¢cando a escolha pelo ajuste de um modelo do tipo autorregressivo integrado
de médias moveis sazonal e o primeiro “lag” significativo na FACp da sinais da presenca do

parametro regressivo p no modelo.

(a) (b)

10

05
1
0.2
1
—

'IIIII"IIII]]"T
"IIIIIII“II““““

T T T T T 1 T T T 1 T T 1
00 1.0 20 30 0.0 1.0 20 3.0

00

04

05
1
08
1

Defasagem Defasagem

Figura 4.12: Gréaficos de FAC (a) e FACp (b) da série diferenciada (Cenéario B).
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Com AIC de valor 1802,73 e BIC de 1814,82, o modelo (2,1,0)(0,0,2)p19, cujos parametros

sao listados na Tabela 4.11, foi o escolhido dentre vérios.

Tabela 4.11: Pardametros estimados do modelo SARIMA (2,1,0)(0,0,2)112) (Cenario B).

SARIMA Parametro Estimativa Desvio-Padrao

b1 10,8394 0,0892
(2,1,0)(0,0,2) 19 o -0,5994 0,0890
©: 0,1964 0,1141
O, 0,3204 0,1430

A FAC e FACp dos residuos do modelo encontrado, bem como o periodograma acumulado,
respectivamente nas Figuras 4.13 e 4.14, indicam a adequabilidade do modelo. O valor-p de

0,8794 do teste Box-Pierce reitera a hipotese de ruido branco.
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Figura 4.13: Graficos de FAC (a) e FACp (b) dos residuos (Cenério B).
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Figura 4.14: Periodograma Acumulado (Cenério B).

As previsoes do modelo obtido, para os anos 2019 e 2020, sao apresentadas na Figura 4.15.

Nota-se que os valores obtidos s@o inferiores as previsoes feitas pelo SARIMA encontrado no

cenario A, mostradas na 4.4, subestimando a quantidade coletada em 2019 e possivelmente a

quantidade a ser coletada em 2020. Na Figura 4.16 ¢ ilustrada a variabilidade das previsoes

realizadas.
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Figura 4.15: Previsoes do modelo SARIMA (Cenario B).
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Figura 4.16: Intervalos de confianga das previsoes do modelo SARIMA (Cenério B).

4.2.4 COMPARACAO ENTRE 0S MODELOS SEHW E SARIMA

Na Figura 4.17 é apresentada a série original e as previsoes dos anos 2019 e 2020 feitas pelos
modelos SARIMA e SEHW. Assim como no cenario A, verifica-se que o método da suavizagao

exponencial obteve melhor performance preditiva, além de nao subestimar as previsoes.
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Figura 4.17: Série original e previsoes dos modelos (Cenario B).
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A previsdes de 2019 de ambos os modelos sao apresentadas na Tabela 4.12. Os erros de

previsao do modelo SEHW s@ao menores que o modelo SARIMA, este que apresentou valores

previstos que subestimaram a coleta de 2019.

Tabela 4.12: Previsoes realizadas e erros de previsao para o ano de 2019 (Cenéario B)

Meés-Ano Valor Real SEHW SARIMA
Valor Previsto Erro Previsao Valor Previsto Erro Previsao

Jan-19 219979,00 206596,37 13382,63 183613,00 36366,00
Fev-19 181329,00 187538,14 6209,14 169388,50 11940,50
Mar-19 183661,00 199887,43 16226,43 182165,90 1495,10
Abr-19 200218,00 193759,30 6458,70 174088,80 26129,20
Mai-19 214441,00 199464,58 14976,42 179068,60 35372,40
Jun-19 177961,00 193933,43 15972,43 178817,50 856,50

Jul-19 210856,00 206118,67 4737,33 182396,20 28459,80
Ago-19 205287,00 208253,69 2966,69 181947.30 23339,70
Set-19 200693,00 207011,16 6318,16 183719,00 16974,00
Out-19 222508,00 214764,13 7743,87 187865,60 34642,40
Nov-19 196883,00 203363,65 6480,65 179916,90 16966,10
Dez-19 215604,00 208279,53 7324,47 183615,40 31988,60

Os erros de cada modelo sao apresentados na Tabela 4.13, ratificando o melhor desempenho

do modelo SEHW. Em comparacao com o Cenario A, os erros de previsao foram ainda menores.

Tabela 4.13: Erros RMSE, MAE ¢ MAPE dos modelos SEHW e SARIMA (Cenério B).

el s Método
Critério
SARIMA (2,1,0)(0,0,2)[12} SEHW
RMSE 25093,16 10119,49
MAE 22044,18 9066,41
MAPE 10,52 4,54

J& as previsoes de 2020 sao apresentadas na Tabela 4.14. Espera-se um crescimento, em

relacao a 2019, na quantidade a ser coletada pelo método SEHW, enquanto para o modelo

SARIMA a previsao mensal é abaixo das 200 toneladas mensais.
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Tabela 4.14: Previsoes realizadas para o ano de 2020 (Cenario B).

Meés-Ano SARIMA SEHW

Jan-20 19542710 220744,43
Fev-20 182743,20  201686,19
Mar-20 185820,00  214035,49
Abr-20 187797,60  207907,36
Mai-20 186159,20  213612,63
Jun-20 186668,20  208081,49
Jul-20 189779,30  220266,72
Ago-20 187727,70  222401,75
Set-20 185190,40  221159,22
Out-20 191524,50  228912,19
Nov-20 182339,70  217511,71
Dez-20 186293,30  222427,60

4.3 CENARIO C

Conforme pode-se observar nas Figuras 4.9 e 4.16, quanto maior o horizonte, maior a va-
riabilidade ou incerteza das previsoes realizadas. Desta maneira, com o intuito de verificar a
influéncia na previsao do material a ser coletado em 2020, neste cenéario optou-se nao separar os
dados de 2019 em um conjunto de teste. Isto é, as previsoes para o ano de 2020 foram realizadas
com base na observagao referente a dezembro de 2019, em vez de tomar como ponto de partida
o valor referente a dezembro de 2018 como nos cenarios anteriores. Optou-se também por nao

utilizar os dados de 2011, de forma similar ao Cenério B.

A série é semelhante aquela apresentada no Cenéario B, exceto pelo fato da utilizacao das
observagoes do ano de 2019 durante a modelagem, nao sendo reservadas para uma analise da
performance preditiva do modelo. Assim, a descricao inicial da série é semelhante ao apresen-

tado na Secao 4.2.1 do cenario anterior.

4.3.1 MODELAGEM SEHW

Na modelagem da suavizacao exponencial é possivel atualizar as previsoes a medida que
novas observacoes sao coletadas. Assim, com base no modelo encontrado no Cenéario B, com as
constantes A= 0,0774, C= 0,3775 e D = 0,1347, as observacoes de 2019 foram utilizadas para
atualizar as previsoes de 2020. O procedimento consiste em calcular as equagoes de suavizacao
para os dados de janeiro & dezembro de 2019, conforme apresentado em (2.18) e entao realizar as
previsoes para 2020, de acordo com (2.19), com base na tultima observagao disponivel, referente

a dezembro de 2019. As previsoes atualizadas sao apresentadas na Figura 4.18.
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Figura 4.18: Previsoes do modelo SEHW (Cenério C).

4.3.2 MODELAGEM SARIMA

Considerando as 96 observagoes entre janeiro de 2012 e dezembro de 2019, novamente
objetivou-se estipular um modelo SARIMA que descreva bem a série analisada. Examinando os
graficos de FAC e FACp da série diferenciada dispostos na Figura 4.19, verifica-se semelhancga
com a analise feita para o Cenario B, com indicios de um modelo do tipo autorregressivo
integrado de médias moveis sazonal e presenca do paradmetro regressivo p no modelo.

Com AIC de valor 2065,60 e BIC de 2078,37, o modelo encontrado teve as mesmas ordens
do modelo obtido no cenario B, com notacao (2,1,0)(0,0,2)[12, mas com estimativas diferentes,

as quais sao apresentadas na Tabela 4.15.

Tabela 4.15: Pardmetros estimados do modelo SARIMA (2,1,0)(0,0,2);19) (cenério C).

SARIMA Parametro Estimativa Desvio-Padrao

o1 -0,8026 0,0823
(2,1,0)(0,0,2) 19 b -0,6180 0,0801
O, 0,3455 0,1080
O, 0,4264 0,1587

Analisando os residuos, observa-se por meio da anélise dos graficos da FAC e FACp residual,
apresentados na Figura 4.20, e do periodograma acumulado, na Figura 4.21, que o modelo é

adequado. O teste Box-Pierce, com valor-p de 0,6222, corrobora com essa conclusao.
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Figura 4.19: Gréaficos de FAC (a) e FACp (b) da série diferenciada (Cenéario C).
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Figura 4.20: Graficos de FAC (a) e FACp (b) dos residuos (Cenério C).

BACHARELADO EM ESTATISTICA



42 REsSULTADOS

1.0

0.8
I

Espectro Acumulado
0.4

0.2
|

0.0

Frequéncia

Figura 4.21: Periodograma Acumulado (Cenério C).

As previsoes para 2020 do modelo obtido sao apresentadas na Figura 4.22. Diferentemente
dos outros cenarios, espera-se um crescimento na quantidade prevista a ser coletada. Na Figura

4.23 sao ilustradas as previsoes e seus intervalos de confianca.
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Figura 4.22: Previsdes do modelo SARIMA (Cenario C).
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Figura 4.23: Intervalos de confianca das previsdes do modelo SARIMA (Cenério C).

4.3.3 COMPARACAO ENTRE 0S MODELOS SEHW E SARIMA

A série original e as previsoes para 2020 provenientes dos dois modelos sao apresentadas
na Figura 4.24. Diferentemente dos outros cenéarios, o modelo ARIMA apresentou previsoes

superiores ao modelo SEHW.
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Figura 4.24: Série original e previsoes dos modelos (Cenério C).

Como nao foi reservada uma parte das observagoes para comparacao da performance pre-
ditiva, nao é possivel calcular os erros do modelo. As previsoes de 2020 sao listadas na Tabela
4.16. Espera-se um crescimento, em relacao a 2019, na quantidade a ser coletada tanto pelo

método de Box e Jenkins, quanto pelo método da suavizacao exponencial.
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Tabela 4.16: Previsoes realizadas para o ano de 2020 (Cenario C).

Més-Ano SARIMA SEHW

Jan-20 241892,40  221965,56
Fev-20 209781,10  200316,89
Mar-20 216739,30  211495,42
Abr-20 228839,60  208415,16
Mai-20 223816,50  215147,66
Jun-20 216680,00  205606,29
Jul-20 228963,00  220575,31
Ago-20 222803,30  221731,28
Set-20 218704,60  220139,08
Out-20 231345,90  229756,92
Nov-20 214223,.80  216531,63
Dez-20 224924,30  223270,72

4.4 COMPARAGCAO GERAL

A fim de comparar todos os modelos obtidos, na Figura 4.25 sao plotadas as previsoes

feitas das duas técnicas utilizadas, ARIMA e SEHW, referente aos trés cenarios abordados.

Observa-se que a modelagem ARIMA apresentou previsoes bem distintas em relacao ao trés

cenérios, sendo que nos cenarios A e B foi subestimada a coleta referente a 2019 e possivelmente

subestimara a coleta para o ano de 2020. Ja em relagao ao modelo de suavizagao exponencial, a

atualizacao das previsoes nao resultou em grandes diferencas, ja que as previsoes para 2020 nos

dois cenarios foram bem proximas e o cenario considerando o primeiro ano do projeto (cenério

A) apresentou os maiores valores previstos para 2020 com o modelo SEHW.
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Figura 4.25: Série original e previsoes dos modelos nos trés diferentes cenarios.
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5. CONCLUSOES

Os modelos de suavizacao exponencial e de Box e Jenkins foram tuteis para descrever o
comportamento do quantitativo mensal de material coletado pelo servigo de coleta seletiva em
Uberlandia. Foram ajustados dois modelo de Suavizacao Exponencial de Holt-Winters para
os cenarios A e B, enquanto no cenario C foram atualizadas as previsoes do cenério B com
os valores observados de 2019. Em relagao & modelagem de Box e Jenkins, no cenério A foi
ajustado um modelo SARIMA (3,1,0)(0,0,2)[19), a0 passo que nos cenarios B e C foram ajustados
um modelo SARIMA (2,1,0)(0,0,2)p19.

Os dados referentes ao ano de 2011 sao bem inferiores aos valores observados em anos seguin-
tes. Desta forma, recomenda-se trata-los como “outliers” e nao considera-los na modelagem,
conforme realizado nos cenarios B e C. Além disso, caso nao seja necessario trabalhar com
métricas relacionadas a performance preditiva, o cenario C, que considera as observagoes de
2019 durante a modelagem e nao reserva parte dos dados para comparagao com as previsoes
realizadas, apresentou previsoes para o ano 2020 compativeis com o que se pode esperar da
realidade, com aumento da quantidade de material reciclavel a ser coletado, inclusive na mode-
lagem ARIMA, diferente dos outros cenarios em que a quantidade a ser coletada foi subestimada
quando se utilizou essa técnica.

Dentre as duas técnicas utilizadas, recomenda-se a utilizagao da modelagem de suavizagao
exponencial, que além de ser mais simples, apresentou melhor performance preditiva com me-
nores erros RMSE, MAE e MAPE e nos trés distintos cenarios fez previsoes que consideram um
aumento na quantidade de material reciclavel a ser coletado pelo programa de coleta seletiva
em Uberlandia em 2020.
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