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RESUMO

O interesse dos estudos sobre séries temporais se resume em
prever as realizacbes futuras, isto é, utilizar amostras de dados do pas-
sado para estimar modelos matematicos capazes de projetar os dados
aproximados que ocorrerdo nos momentos ainda sem registros. Este
trabalho destina-se a explorar a andlise de séries temporais quanto aos
seus conceitos bdsicos, processos e modelos necessdrios numa especi-
fica aplicacgéo pratica do estudo. Da-se énfase em elucidar os modelos
ARIMA (autorregressivos integrados e de médias moveis), a sazonali-
dade deterministica e a abordagem Box-Jenkins. A aplicacdo é realizada
sobre a série de leituras de consumo de energia elétrica no prédio aca-
démico da UFSC em Blumenau, consolidando a teoria sobre um caso
de processo sazonal deterministico e oferecendo a ferramenta para a
administracido dessa instituicdo. Ao final, revela-se, ainda, uma pro-
posta para o ensino médio que concede aos docentes desse puiblico um
meio de iniciar o estudo de séries temporais, ampliarndo seus conheci-
mentos em Estatistica.

Palavras-chave: séries temporais; estatistica; ARIMA; sazonalidade;
consumo de energia elétrica.






ABSTRACT

The concern of time series studies is summed up in predicting
future achievements, that is, using samples of data from the past to esti-
mate mathematical models capable of projecting the approximate data
that will occur in the moments that have not yet been recorded. This
work aims to explore the analysis of time series as to its basic concepts,
processes and models needed in a specific practical application of the
study. Emphasis is placed on elucidating the ARIMA models (autore-
gressives integrated moving averages), deterministic seasonality and
the Box-Jenkins approach. The application is performed on the series
of readings of electricity consumption in the academic building of UFSC
in Blumenau, Brazil, consolidating the theory about a case of determin-
istic seasonal process and offering the tool for the administration of that
institution. In the end, it is also revealed a proposal for high school that
gives teachers from that audience a means to start the study of time
series, expanding their knowing in Statistics.

Keywords: time series; statistics; ARIMA; seasonality; electric power
consumption.






LISTA DE FIGURAS

2.1 Gréfico de linhas das unidades vendidas . . .. ... .. 30
2.2 Processo estocastico como uma familia de variaveis ale-

atorias e a série temporal realizada . . . . ... ... .. 35
2.3 Figura do filtro linear com entrada y;, saidaz; . . . . . . 44
2.4 Ciclo iterativo para construcio de modelos . . . . . . .. 53
2.5 Ciclo iterativo adotado neste trabalho . . . . . .. .. .. 54
2.6 Exemplo de Decomposicdo pelo Método Census X-12 . . 58
2.7 Grafico com dois correlogramas de exemplo . . . . . . . 64
2.8 Exemplo de montagem de correlograma . .. ... ... 66
2.9 Fluxograma para caracterizacdo da série temporal . . . . 67
3.1 EtapasdaPesquisa ... .................. 77
3.2 Grafico do consumo do prédio académico em evolugéo

mensal emkWh) . . . . ... ... . ... ... .. ... 80
3.3 Grafico do consumo do prédio académico na evolucdo

anual de cadamés (emkWh) . ... ... ... ..... 81
3.4 Gréfico do consumo do prédio académico na evolucio

mensal de cadaano (emkWh) . . . ... .. ... .. .. 81
3.5 Gréfico da Série Temporal . . . ... ... ... ..... 84
3.6 Box Plotdosintervalosdet . ... ............ 85
3.7 FACeFACPde X; . . . . . . . o i i ittt 86
3.8 Decomposicdo da série original . ... ... ..... .. 87
3.9 Estatisticas da série original sazonal . . . . ... ... .. 88
3.10 Gréfico das séries original e sazonalmente ajustada . .. 88
3.11 Correlograma da série ajustada sazonalmente . . . . . . 89
3.12 Correlograma da regressdo linearde X . . . ... .. .. 90
3.13 Correlograma da regressdo exponencialde X . . . . .. 91
3.14 Estatisticas da regressdo linearde X . .. ... ... .. 91
3.15 Estatisticas da regressdo exponencialde X . . . ... .. 92
3.16 Grafico da estimacdo de X; linear . . . .. ... .. ... 92
3.17 Gréfico da estimacdo de X; exponencial . ... ... .. 93
3.18 Correlograma do Teste Ljung-Box dos residuos de X,

POr ARMA(L, 12) « v o o v e e e e e 95
3.19 Correlograma do Teste Ljung-Box dos residuos de X,

por ARMA(6,12) . . . . . . . . i 96
3.20 Grafico da estimacfo finalde X, . . . . .. ... ..... 97
3.21 Estatisticasde Y; . . . . . . . . ... ... .. ... 98
3.22 Gréfico de Y; com previsio e limites £2S.E. . . .. . .. 99
3.23 Gréafico de X; com a previsdodadaporY; .. ... ... 100

4.1 Exemplo de dados tabulados no Excel para plano de aula 110



4.2
4.3

4.4

4.5

4.6

Exemplo de grafico plotado no Excel para plano de aula
Exemplo de medidas de centralidade e dispersao tabula-
das no Excel para planodeaula . . . ... ........
Exemplo de dados tabulados para projecdo no Excel para
planodeaula . . ... ... .. ... . 0.
Exemplo de grafico com projecdo futura no Excel para
planodeaula ... ... ... .... .. .........
Exemplo extra de grafico com projecao futura no Excel .

Gréfico de uma série com n = 21 e uma reta de tendéncia
aolongodotempot . ...................

110



2.1
2.2
2.3

3.1

3.2
3.3
3.4

3.5
4.1

4.2
4.3

LISTA DE TABELAS

Exemplo de série temporal: vendas . . .. ... ... .. 30
Processo estocastico . . . . . ... ... 34
Tipos de modelos de séries temporais lineares . . . . . . 50
Consumo de energia prédio académico UFSC Blumenau

(emkWh) . . .. . . . e 79
Amostragem X; . . . . ... o oo 83
Estatisticas de X anualmente . . ... .......... 83
Tabela de valores de verificacdo do modelo ARMA(p, q)

Para X;: . . . o e e e e e e e e e e e e 94
Tabela de valores previstos para o consumo de energia

no prédio académico do Campus Blumenau da UFSC . . 100
Exemplo de dados para planodeaula. . . . .. ... .. 109
Exemplo extra de dados para planodeaula . ... ... 114

Exemplo extra com tendéncia . . . .. .......... 115






SUMARIO

1 Introducio 23
1.1 Justificativa . . ... ... ... ... . ... 25
1.2 Objetivos . . . . . . . . . 27
1.3 Apresentacdo do Trabalho . . ... ... ....... 27

2 Referencial Tedrico 29
2.1 Conceitos Basicos para Andlise de Séries Temporais . 29

2.1.1 Série Temporal . .. .............. 32
2.1.2 Autocorrelacdo . . ... ... .. ... .... 35
2.1.3 Estacionariedade . ............... 38
2.1.4 Processos integrados . ... .. ........ 39
2.1.5 Alguns processos basicos . . . . ... ... .. 41
2.2 ModelosARIMA . . . . . . . ... ... ... ... 42
2.2.1 ProcessolLinear . ... ............. 43
2.2.2 AR(p), MA(q), ARMA(p, q¢) e ARIMA(p,d,q) . . 46
2.2.3 Introducdo a Modelagem Box-Jenkins . . . . . 52
2.2.4 Sazonalidade ... ............... 54
2.3 Modelagem . .. ........... .. ....... 58
2.3.1 Fase de Identificacdo . ............. 59
2.3.2 Fases de Estimacéo e Verificacdo . . . . . . .. 67
233 Previsdo .. ... ... ... . 74

3 Aplicacédo 77
3.1 Procedimentos. . . . . . .. ... ... 77
3.2 Situacdoinicialdosdados . . ... ... ....... 78

3.2.1 Origemdosdados . . .............. 78
3.2.2 Apresentacdo dosdados . ... ........ 79
3.2.3 Interesses da gestdo na pesquisa . . . . .. .. 79
3.3 Levantamento e organizacdo dosdados . . . . . . .. 80
3.3.1 Informagbes . .................. 80
3.3.2 Organizacdolégica . .............. 82
3.4 PrevisdiodoConsumo . . . . ... ... ... ..... 84
3.4.1 Identificacdo . . ... ... ... .. ...... 84
3.4.2 Estimagdo e Verificagdo . . . . ... ... ... 86
343 Previsdo . .. .. ... ..o 95
35 Resultados . . . . ... ... ... . 98

4 Ideia para o Ensino Basico 101

41 Contexto . . . . . . o .o e 101

4.2 Objetivo da sugestdo da aplicacdo no Ensino Bédsico . 105



4.3 PlanodeAula . ..... ... .. ... . ....... 105

4.3.1 Turma de referéncia para o plano de aula . . . 106

4.3.2 Formuldrio de planodeaula ... ..... .. 107

4.3.3 Sugestoes para o desenvolvimento das aulas . 108

4.4 Alternativa paraaaula . ... ... .......... 113
45 Conclusdes . . . . . . . .. i e 116

5 Consideracoes Finais 119
Referéncias 121
Tabela do Consumo (X) e da Estimacao (Y) 125
Plano de aula proposto 127
Covariancia em processo MA(q) 129

Método dos Minimos Quadrados 131



1 INTRODUCAO

A humanidade procura, desde sempre, conhecer os fenéme-
nos presentes para entdo prever os seus comportamentos futuros.

Um exercicio mental pode nos remeter a Idade da Pedra e nos
fazer imaginar os ancestrais de nossa espécie capazes de perceber as
temperaturas diminuirem diariamente e, com isso, prever a chegada
de um novo momento gelado dentro de um certo ciclo no tempo,
o que chamamos hoje de inverno. O que muda para a atualidade,
ao se saber da chegada de dias frios, sdo as acOes baseadas nos
recursos disponiveis, hoje renovamos o armdrio com ida as compras
enquanto que naquela Era os humanos precisavam cacar mais para
estocar as peles.

Do aspecto meteoroldgico para o politico, Maquiavel [1] faz
um paralelo da andlise de fenomenos ligados & medicina para expli-
car a importancia de prever o futuro dos fatos. O autor cita que as
acOes sobre o fendmeno doenca devem ocorrer no presente pois é
previsto que no futuro ela tende a piorar, indicando que na politica
deve ser o mesmo ao relatar um exemplo de acdo dos romanos na
dominacdo da Grécia. Nessa oportunidade ficou a licdo da necessi-
dade de se precaver de disttirbios politicos por meio de aliangas e
repressdes aplicadas no presente para que no futuro ndo tivessem
resisténcias sociais.

Nio se concentrar apenas em disttirbios presentes, mas também
nos futuros, fazendo de tudo para evité-los, pois com a prevencao
é possivel remedia-los mais facilmente, ao passo que, quando se
espera demasiado, o tratamento ndo chega a tempo, porque a
doenca ja se tornou incuravel. [1, p. 36].

Ao longo do tempo, as percepcdes deixaram de ser intuitivas
e comecaram a ser computadas, ou seja, registradas as observacoes
dos fendomenos de acordo com cada momento de ocorréncia. Esse
conjunto de observacoes ordenadas no tempo é denominada série
temporal [2].

“Dados obtidos de observagoes coletadas sequencialmente ao
longo do tempo sdo extremamente comuns” [3, p. 1]. Nos negdcios,
na meteorologia, agricultura e nas ciéncias bioldgicas se encontram
estudos de séries temporais, assim como em diversas areas [3].

Antes do ano de 1920, as previsOes eram realizadas com a
extrapolacdo simples de um valor global, ajustado em funcdo do
tempo [4]. Em 1927, Yule [5] apresentou um trabalho com base
na série temporal como uma realizacdo de um processo estocastico,

23



24 Capitulo 1. Introducéo

utilizando o modelo autorregressivo (AR) para prever valores fu-
turos baseando-se em valores passados, conforme Xavier [4]. Na
sequéncia dos anos de estudos estatisticos foram realizados traba-
lhos sobre séries temporais considerando que essas dependiam de
modelos lineares e ruido, até que, em 1950, a técnica de alisamento
exponencial facilitou o uso de modelos para previsdo de séries tem-
porais e, enfim, o aparecimento do computador que, em seguida,
acentuou a evolucéo do tema [4].

A partir da década de 70 do século passado, a obra de Box e
Jenkins [6], segundo Xavier [4], apresenta a integracdo do conheci-
mento até entdo existente sobre estimagdo de parametros, identifica-
¢do e previsdo, abordando modelos estocasticos no dominio do tem-
po para séries temporais discretas sob o critério de parcimonia. Mo-
delos parcimoniosos sdo os que contém um ntimero pequeno de pa-
rametros e as previsOes obtidas sdo bastante precisas, de acordo
com Moretin e Toloi [2].

Atualmente, os métodos adotados visam a analise das séries
temporais, que tem o objetivo duplo de:

(...) Entender ou modelar o mecanismo estocdstico que dé origem
a uma série observada e prever os valores futuros de uma série
com base no historico dessa série e, possivelmente, outras séries
ou fatores. [3, p. 1].

Assim, as séries temporais estdo presentes em diversos meios
da vida humana atualmente e podem ser analisadas intuitivamente
ou estatisticamente.

A engenharia de producdo, por exemplo, adota andlise de
séries temporais para as previsdes de demandas nas organizacoes
empresariais, que sdo a base para o planejamento estratégico da
producio, vendas e financas, conforme Tubino [7]. De acordo com
Allen [8], desde a revolucao industrial até os dias de hoje, a evolucéo
dos estudos administrativos e estatisticos buscam a eficiéncia na
operacdo empresarial de tal forma que, ao longo do tempo, melho-
rias foram ocorrendo, como o surgimento do sistema da Ford, o
sistema da Toyota, a Qualidade Total e a Organizacdo Internacional
de Padroes (ISO)?, entre outros.

Acompanhando esta tendéncia no meio empresarial privado,
novas necessidades surgiram para que as organizacdes publicas apli-
cassem também métodos de trabalho que dessem énfase a eficiéncia

nternational Standards Organization.
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administrativa. Matias-Pereira [9] destaca que a Emenda Constitu-
cional n° 19, de 4 de junho de 1998, inclui na Constituicdo Federal
do Brasil o principio da eficiéncia, cujo conceito tem como base o
interesse econdmico na orientacdo da atividade administrativa para
melhor nivel de desempenho, com mais resultados e menos cus-
tos governamentais. Logo, tem-se, nesse ambito, a possibilidade de
aplicar métodos de andlise de séries temporais que minimizem os
gastos publicos que todo brasileiro financia.

Trataremos nesse trabalho da andlise de séries temporais, pro-
curando explorar o conhecimento e ferramentas existentes para
aplicar em um caso na administracdo publica e, ainda, possibilitar
sua aprendizagem no Ensino Basico.

1.1 JUSTIFICATIVA

O estudo da estatistica na area da matematica nos permite
trazer de situagcdes complexas do nosso quotidiano, pessoal ou pro-
fissional, nimeros que representam uma visdo mais agucada da re-
alidade. Para Mann [10], a Estatistica como disciplina de estudo é a
ciéncia que corresponde a coletar, analisar, apresentar e interpretar
dados, incluindo tomadas de decisGes. Assim, explorar esse conhe-
cimento permite, por exemplo, compreender aquilo que parece ser
muito dificil de se resolver e isso motiva o desenvolvimento desta
pesquisa.

Para prever as realizacOes futuras de uma série temporal é
preciso alcancar suposi¢des fundamentadas estatisticamente. Con-
forme Mann [10], a suposicdo fundamentada ¢ aquela baseada em
métodos estatisticos ou cientificos. Logo, estudar os meios estatis-
ticos que possibilitam a fundamentacdo de suposi¢cdes sobre algum
fené6meno observado ao longo do tempo é um inicio para a andlise
de séries temporais.

Baseando-se em observacgdes de dados, transformando-os em
informagoes sobre o fendomeno e realizando inferéncia sobre essas
informagdes é que um pesquisador poderia estar fazendo Ciéncia,
conforme Morettin e Bussab [11]. Por isso, a andlise de séries tem-
porais deriva da inferéncia estatistica como meio que viabiliza a pes-
quisa apresentada neste trabalho, pois essa, conforme esse mesmo
autor, tem por objetivo a coleta, reducdo, analise e modelagem de
dados para fazer inferéncia para uma populacido da qual se obteve
essa amostra, possibilitando fazer previsoes e entdo tomar decisoes.

Assim, justifica-se esta pesquisa tedrica sobre andlise de séries
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temporais pela importincia da mesma como fundamentacio cienti-
fica para as inferéncias realizadas na aplicacdo pratica do estudo.

Este trabalho aplica o estudo na administracdo ptiblica e su-
gere uma ideia de abordagem possivel no Ensino Bésico.

Inferir sobre fenémenos existentes na organizacédo do servigo
publico permite monitorar e sugerir mais eficiéncia para a socie-
dade. E conquistar a atencdo de estudantes antes do ensino su-
perior para analisar séries temporais possibilita nocdo mais ampla
da aplicacédo da Estatistica, seja para aqueles que seguirdo aprofun-
dando os estudos ou aqueles que irdo utilizar no dia a dia. Portanto,
acredita-se que a escolha desse nicho é justificado pelos beneficios
sociais oferecidos, como, por exemplo, melhorar o servico empre-
gado aos cidaddos, melhor destinar os recursos dos contribuintes,
bem preparar os jovens para a vida académica ou laboral e incen-
tivar pesquisas futuras que voltem a beneficiar o coletivo em nosso
Estado por meio da matematica.

Dentre tantas possibilidades que uma instituicdo de ensino
superior como a UFSC tem para aplicar métodos que busquem mais
eficiéncia esta o controle de custos operacionais. O gasto com ener-
gia elétrica é, sem duvida, vital para a conducao das atividades aca-
démicas e muitas vezes a falta de monitoramento leva ao descuido
em sua exagerada utilizacdo. Por exemplo, o Campus Blumenau da
UFSC, objeto deste trabalho, ainda nédo fez qualquer estudo para
determinar quais os valores estatisticamente aceitaveis de consumo
de energia, carecendo de uma investigacdo que aponte um modelo
adequado de previsdo dessa demanda.

Presente na rotina de todas as pessoas, a energia elétrica
é um exemplo facil de fendmeno que podemos adotar dentro de
uma série temporal, pois seu consumo pode ser observado periodi-
camente. Medida em kWh (quilowatt-hora), trata-se de uma varia-
vel continua que comumente é arredondada para valores inteiros
nas anotacGes mensais oferecidas pela empresa que fornece esse
insumo.

Entdo, neste trabalho, uma aplicacdo de andlise de série tem-
poral é realizada na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)
com o intuito de mitigar desperdicios no consumo de energia elé-
trica no Campus de Blumenau. Ao mesmo tempo, ideia-se uma
ligacdo ao Ensino Bésico ao elaborar uma sugestdo para lecionar
e aplicar andlise de série temporal para alunos do Ensino Médio.
Assim, acredita-se no amplo retorno do presente estudo para os
interessados: administracdo da UFSC, comunidade académica de
Blumenau, cidadaos contribuintes, docentes de Ensino Basico, estu-
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dantes e pesquisadores, entre outros tantos.

1.2 OBJETIVOS

Sob a problemdtica de encontrar um modelo de previsdo de
consumo de energia elétrica no Campus Blumenau da UFSC e da
caréncia do assunto de séries temporais no Ensino Bdsico, tracaram-
se os objetivos deste trabalho:

e explorar a andlise de séries temporais baseando-se nos mode-
los de previsdo existentes;

e aplicar modelo de previsao para o consumo de energia elétrica
do Campus Blumenau da UFSC; e

e oferecer uma ideia de atividades educacionais para o Ensino
Bésico.

1.3 APRESENTAGAO DO TRABALHO

Os capitulos a seguir foram organizados de acordo com os
objetivos a serem desenvolvidos, portanto divididos em Referencial
Tedrico, Aplicacdo e Ideia para o Ensino Basico.

O Referencial Tedrico traz, baseado no que ha na bibliografia
atual e pesquisas anteriores, os conceitos e caracteristicas basicas
das séries temporais, os modelos e a metodologia a ser aplicada. A
Aplicacdo é precedida de seus procedimentos e elucida como os da-
dos sdo apresentados e tratados ao longo da modelagem de acordo
com os métodos estudados. Por fim, a Ideia para o Ensino Basico
destaca uma importante visdo que estende tal assunto ao estudante
de Ensino Médio e mostra uma maneira de aplica-la.

Ao final do trabalho séo feitas as consideracdes e conclusoes
julgadas importantes sobre a pesquisa e os resultados encontrados.

Recomenda-se ao leitor que antecipe conhecimentos basicos
de estatistica, como medidas de centralidade e dispersdo, represen-
tacOes graficas, covariancia, agrupamentos de dados, modelos, tipos
de variaveis, probabilidades, distribuicoes de frequéncia, distribui-
¢do conjunta, funcgdes de distribuicoes, estimadores de momentos e
testes de hipédteses, possiveis de serem consultados em literaturas
como Sadowski [12], Iezzi [13], Mann [10] e Morettin e Bussab
[11].






2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico deste trabalho procura explorar a ana-
lise de séries temporais. Portanto, foram utilizadas bibliografias de
diversas fontes existentes para compor as defini¢cdes, caracteristicas
e os conceitos que conduzem aos modelos de previsio ARIMA por
meio da metodologia Box-Jenkins.

As obras de Box, Jenkins e Reinsel [14] [15] e Box e Jenkins
[6] sdo trabalhos referenciados em muitas oportunidades em outras
obras também pesquisadas neste trabalho, como Morettin e Toloi
[2], Cryer e Chan [3], Ehlers [16] e Krolzig [17]. Devido a grande
aplicabilidade na area de econometria, foram uteis aqui também os
trabalhos de Maddala [18] e Enders [19].

Para a aplicacdo do software EViews®, o curso de Morais e
Stona [20] foi o mais empregado entre outros, como manuais da
prépria marca e fontes mididticas online.

Ainda, diversas outras referéncias foram importantes, citadas
ou ndo, em situacoes especificas deste trabalho.

2.1 CONCEITOS BASICOS PARA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

“Uma série temporal é uma sequéncia de dados numéricos em
que cada item esta associado a um determinado instante no tempo.”
[18, p. 525].

Exemplo de Série Temporal: Suponhamos um determinado ven-
dedor que computou mensalmente suas vendas em quantidade ao
longo do ano de 2017, conforme a Tabela (2.1). Obtém-se, portanto,
uma série temporal para o fenémeno unidades vendidas pelo deter-
minado vendedor: vendas.

Mesmo obtendo esse conjunto de dados do exemplo das ven-
das, carece saber como se analisa uma série temporal.

Analisar uma série temporal, conforme Morettin e Toloi [2]
é:

investigar o mecanismo que a gerou, COmMo 0 comportamento
das ondas no gréfico;

fazer previsdes de valores futuros;

e descrever o comportamento da série, construindo graficos e
verificando tendéncias, oscilacoes, etc.;

procurar periodicidades relevantes.

29
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Tabela 2.1: Exemplo de série temporal: vendas.

Més Unidades

Vendidas
jan/17 2.200
fev/17 2.140
mar/17 2.005
abr/17 1.984
mai/17 1.950
jun/17 1.990
jul/17 2.048
ago/17 1.810
set/17 1.800
out/17 1.702
nov/17 1.970
dez/17 2.311

Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletrénica.

Entdo, para o exemplo vendas, podemos plotar os dados em
um grafico de linhas, conforme a Figura (2.1). Nesse caso, pode-se
analisar quanto as ocorréncias de crescimento e decrescimento dos
dados ao passar do tempo.

Figura 2.1: Gréfico de linhas das unidades vendidas.
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jan-17
fev-17
mar-17
abr-17
mai-17
jun-17
jul-17

ago-17
set-17
out-17
nov-17
dez-17

Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletronica.

Porém, qualquer previsdo do futuro da série vendas sobre as
informacodes obtidas pelos dados tabelados ou em graficos de linhas
ainda sdo muito intuitivas, por isso definiremos algumas estatisticas
basicas que ajudam a explicar o comportamento do fendmeno.

Definicao 1 (Média). Dados os valores X; de uma amostra de série
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temporal para cada instante t € T = {1,2,--- ,T}, entdo a esperanga
matemdtica E(X) = pu, da série temporal pode ser estimada pela
média amostral:

T
X=f=T"> X
t=1

Definicao 2 (Variancia). Dados os valores X; de uma amostra de
série temporal para cada instante t € T = {1,2,---,T}, entdo a
varidncia Var(X) = o2 pode ser estimada pela vardncia amostral:

T
SP=62=T"") (X, - X)?
t=1

A média é um tipo de medida de centralidade ou posicdo e a
variancia é um tipo de medida de dispersao.

Definicdo 3 (Desvio Padréo). Dados os valores X; de uma amostra
de série temporal para cada instante t € T = {1,2,--- ,T}, o desvio
padrdo DP(X) = oy, pode ser estimado por

DP(X) = 6y = /Var(X)

Logo, tomando o mesmo exemplo das vendas, calculamos as
estatisticas dessa série temporal:

23910
=127 (2200 + 2140 + - 4 2311) = == = 1993

326635
62 =1271.[(2200—1993)% +- - - +(2311—-1993)?] = o = 27220

0 = V27220 = 164, 98.

O que se pode concluir analisando essas estatisticas de centra-
lidade e disperséo € que os valores da série temporal devem ocorrer
em torno de 1993 vendas num més com um desvio padrdo de 165
vendas para mais ou para menos dessa média.

Percebe-se que, apenas com as medidas de centralidade e dis-
persdo calculadas, ainda ndo se tem como determinar o exato va-
lor previsto para os meses seguintes na série temporal do exemplo
vendas. Portanto, precisariamos inferir sobre os valores futuros por
meio dos dados do passado, isto €, elaborar um modelo matematico
que explique definitivamente o fendmeno estudado.
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Assim, o estudo a seguir explora meios que possibilitam a
previsdo de séries temporais com uma precisio maior.

Para Tubino [7, p. 18], séries temporais possibilitam uso de
técnicas para “modelar matematicamente a demanda futura relaci-
onando os dados histdricos do préprio produto com o tempo”. Isso
nos remete a buscar teorias que possibilitem essa modelagem, isto €,
encontrar um modelo matemadtico, para entdo realizar as previsoes
desejadas nesse processo de analise de séries temporais.

Ha intmeras possibilidades para as séries temporais e, por
isso, cabe estudar as caracterizacdes que as diferenciam e os mo-
delos matematicos a empregar ao analisd-las. A classificacdo de de-
terminada série temporal de acordo com suas caracteristicas é que
deve definir quais os modelos e métodos a serem adotados na sua
analise. Portanto, nesta secdo, busca-se os conceitos basicos que de-
finem as séries temporais, os processos que as formam e os modelos
a serem utilizados na previsao.

2.1.1 Série Temporal

De acordo com Morettin e Bussab [11], uma série temporal é
uma das infinitas possiveis realizacées do processo estocastico.

Conforme Box, Jenkins e Reinsel [14], é chamado de processo
estocdstico um modelo que descreve a estrutura de probabilidade
de uma sequéncia de observacdes. Para Maddala [18, p. 527] “essa
colecdo de varidveis aleatdrias ordenadas no tempo é chamada de
processo estocastico”.

Para Mann [10], varidvel aleatéria é uma variavel cujo valor é
determinado pelo resultado de um experimento aleatério (baseado
no acaso), isto é, oriunda de uma selecédo aleatéria probabilistica.
Conforme Morettin e Bussab [11], as varidveis aleatdrias (v.a.) me-
lhor representam os modelos probabilisticos, podendo ser dos tipos
discretas, continuas e multidimensionais.

Portanto, tomando as pesquisas acima, podemos dizer que
uma variavel aleatdria representa valores associados a probabilida-
des. Assim, definimos a seguir as varidveis aleatdrias, processos es-
tocasticos e as séries temporais a partir de Krolzig [17].

Sejam (2 espaco amostral um conjunto de todos os resultados
possiveis de um experimento aleatério e M um evento qualquer e
subconjunto de Q.

Seja Pr uma funcéo que leva os pontos amostrais ao intervalo
[0, 1]. A partir disso, podemos definir varidvel aleatdria.

Consideremos um modelo probabilistico [©2; P], tal que



2.1. Conceitos Basicos para Andlise de Séries Temporais 33

P = Pr.

Definicao 4. Varidvel aleatédria (v.a.) é qualquer fungdo de valor real
X:Q—R

Definicdo 5. Se ¢ discreto, entdo X € uma v.a. discreta e se ) €
continuo, entdo X € uma v.a. continua.

Definicao 6. Dada a v.a. X: 2 — R (discreto ou continuo), define-
se a fung¢do de distribuicdo acumulada (f.d.a.) F, por

F:R—[0,1],
F(x) = P(X < z), Vr valor de X.
Definicdo 7. Dada uma v.a. discreta X: Q — R com valores em
{z1,29, -+ , 2y, -}, define-se a funcdo de distribuicdo f de X a
fungdo
fiA{z1, 20, ,xpy, -} — [0,1], tal que
f(zi) = P{X = ;}).
A partir de todo exposto, observa-se que:

i) f esta definida nos valores de X, enquanto que F esta definida
em todo R;

ii) para v.a. discretas, f e F' carregam a mesma informacgao:

L]
F(z) :Zf(xi),VxER,e

i—1
flzi) = F(x;) — F(xi-1) , Vo, € {z2, 23, , &g, -+ };

iii) se as probabilidades sdo calculadas com base nas observacoes
das v.a., dizemos que tanto f ou F' é empirica.

Seja 7 o conjunto de todos os inteiros positivos que repre-
sentam uma discretizacdo do tempo, isto é, um conjunto de indices
também denominados lags'. Para Morettin e Toloi [2], um processo
estocdstico pode ser interpretado como uma familia de variaveis
aleatdrias distribuidas em cada ¢ € 7. A definicdo a seguir vem de
Krolzig [17].

!palavra oriunda do inglés e utilizada para diferenciar os diferentes instan-
tes de tempo t € 7.
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Definicdo 8. Um processo estocdstico (discreto) é a fungdo de valor
real:
X:TxQ—R,

tal que para cada t € T, X; (w) é uma varidvel aleatéria.

Assim, um processo estocdstico é uma sequéncia ordenada
de varidveis aleatérias { X, (w),w € Q,t € T}, tal que paracada t €
T,X: (w) é uma varidvel aleatéria no espaco amostral (2, e para
cada w € Q, X; (w) é uma realizacdo do processo estocdstico no
conjunto de 7 (que € o conjunto ordenado de valores, cada um
correspondente a um valor do conjunto de indices)[17].

Tabela 2.2: Processo estocastico.

wO “ .. wj .« . wm
to | Xi, (wo) Xi, (wj) Xt, (Wm)
ti | Xi, (wo) Xt (wj) X, (Wm)
tn | Xt (wo) Xt, (wy) Xi, (Wm)

Fonte: Krolzig [17].

Definicao 9. Uma série temporal {xt}?zo € uma realizagdo particular
{x¢},c+ de um processo estocdstico, com T = {1,2,--- ,T}.

Logo, uma realizacdo de um processo estocastico é uma fun-
cdo T — R em ¢t — X;(w). Diz-se que o processo estocdstico
subjacente gerou a série temporal.

A série temporal X (w), - -+, X7 (w) é usualmente denotada
por xg,- -+ , xr ou simplesmente z;.

Definicao 10. Suponha uma v.a. X. Entdo E(X™) € o n-ésimo mo-
mento de X, comn € Z7 e E(X") < oo.

Definicao 11. Seja X, X, - , X7 uma amostra de tamanho T de
uma série temporal x;. Entdo o n-ésimo momento amostral denotado
por m,, estima E(X™) e é definido por

T
my =T X7,
t=1
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Um processo estocastico pode ser descrito pelas funcoes de
distribuicdo conjunta de todas as sub-colecdes finitas x;, t € S C T
que, em geral, ndo estdo disponiveis na pratica. No entanto, os pri-
meiros e segundos momentos amostrais podem ser estimados desde
os dados.

A Figura (2.2) é uma representacdo grafica da realizacdo de
uma série temporal, com z; = Z(t) e D(z;) a funcdo de distribuicio
de probabilidade de Z;(w).

Figura 2.2: Processo estocastico como uma familia de variaveis ale-
atdrias e a série temporal realizada.

D(z}

Fonte: Morettin e Toloi [2, p. 20].

2.1.2 Autocorrelacao

A autocorrelacdo é a correlacdo em série temporal, pois tra-
tamos de varidveis dentro de um mesmo fené6meno. Sabendo que a
correlagdo (Corr) entre, por exemplo, as diferentes varidveis A e B
depende das covaridncias (Cov), isto €, considerando uma amostra
de dados, temos

B Cov(A, B)
Corr(A,B) = V/Cov(A, A) - Cov(B, B) )
Cov(A, B) = S (a; —a) - (b — 5>’

n
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entdo dizemos que covariancia é a média dos valores centrados das
variaveis e que

Corr(A, B) = ii <EZD(—A§Z> (2;(_31;) .

=1

Correlacionar os valores entre si é o que torna possivel anali-
sar as séries temporais, pois esses sdo os inicos dados que se possui.
Como advém de autocovaridncia entre valores da série temporal,
essa ¢ uma medida de quanto um desses valores influencia um va-
lor distante em h passos, com (¢ — h) € 7. Os conceitos a seguir sdo
das referéncias de Morettin e Toloi [2], Krolzig [17] e Cryer e Chan
[3].

A distribuicdo conjunta de (x4, x¢—1, -+ ,xs_p) € geralmente
caracterizada pelos primeiros e segundos momentos, como médias
e covariancias, portanto a funcio de autocovariancia é

Y (h) = Cov(zy,z—p)
= E(w— ) (Tt—n — pre—n)] -

Em que p; = FE [z;] é a média incondicional de z;.
Definicdo 12. A autocorrelagdo entre x; e xy_p, €

7t (h)

Ve (0) Y (0)

Pt (h) -

Como temos
Y (0) = Cov(xg, x4—0) = Cov(xy, xt) = Var(z) , e

Yi—n (0) = Cov(xs_p, Tt—p—o) = Cov(xi_p,xi_p) = Var(zi_p).

Segue que

_ Vt (h)
pi(h) = \/Var(a:t)Var(xt_h)' (2.1)

A autocorrelacdo indica a medida de grau de associagcdo li-
near, isto é, uma avaliacdo do quanto a nuvem de pontos no gra-
fico de dispersdo das varidveis quantitativas analisadas, x; e z;_p,
aproxima-se de uma reta.



2.1. Conceitos Basicos para Andlise de Séries Temporais 37

A proposicdo a seguir raramente é demonstrada nos livros,
portanto apresentamos aqui nossa versao.

Proposicado 1. A autocorrelagdo entre x; e x_p, para algum (t—h) €
T satisfaz

—1< p(h) < 1. (2.2)

Demonstragdo. Como as variaveis sdo de valores reais, temos que

2
Tt — Mt + Tt—h — Ht—h > 0.
\/Var(art) \/Var(a:t_h)
Logo,

Ty — 9 Tt — Mt Tt—h — Hi—h
( Var(a:ﬂ) * <\/Va7"(xt) \/Var(xt_h)> *

2
i Tit—h — Ht—h > 0.
Var(zi_p)
Segue que, tomando o valor esperado em ambos os lados da desi-

gualdade, temos

Var(x) 5. El(zy — pe)(@e—n — pe—n)] n Var(zi—p)

Var(zy) VVar(z)Var(zi_p) Var(zi—p) =0
Logo,
141+ 2p(h) >0
2pi(h) = =2
pe(h) = —1.

E, analogamente,

2
Tr — MUt Tt—h — Mt—h
<\/Var(xt) \/Var(xth)> - pilh) 2

Logo,
pe(h) < 1.
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Portanto, um grau mais préximo de 1 implica que associacdo
linear é direta, com uma reta de aproximacio crescente. Por ou-
tro lado, com o grau mais proximo de —1, a dependéncia linear é
inversa, com uma reta de aproximacdo decrescente. E, finalmente,
se ha um grau neutro, mais proximo de zero, indica que ndo ha
associacdo linear e, portanto, sem uma reta aproximada para a dis-
persdo dos pontos nas coordenadas.

2.1.3 Estacionariedade

Uma das suposicdes importantes a serem feitas sobre um de-
terminado processo estocastico é quanto a sua estacionariedade, ou
seja, se sua estrutura ndo ¢ alterada probabilisticamente ao longo
do tempo permitindo, portanto, inferir, isto €, modelar e realizar
previsoes [3].

A estacionariedade é uma caracteristica destaque das séries
temporais, pois a sua existéncia garante que um determinado pro-
cesso, independente de sua origem no tempo, represente uma série
temporal.

Para Morettin e Toloi [2], a depender de seu processo, uma
série dita estacionaria pode ser de dois tipos: fraca e estrita (ou
forte). As definicOes a seguir sdo baseadas em Box, Jenkins e Reinsel
[14], Morettin e Toloi [2], Krolzig [17] e Maddala [18].

Definicdo 13. O processo {x;} € considerado fracamente estaciond-
rio, ou de covaridncia estaciondria baixa, se o primeiro e o segundo
momentos do processo existirem e forem invariantes no tempo, isto é,

E [x¢] = p(t) = p, constante , para todot € T.
Ef(zy — p) (@e—n — )] = (h) < oo, paratodo te h.

A proposicdo a seguir raramente é demonstrada nos livros,
portanto apresentamos aqui nossa versao.

Proposicao 2. Estacionariedade implica 7y, (h) = vy (—h) = v (h).
Demonstragdo. Suponha t, = (t+ h) € T, entédo
Vth,(h) = E[(xth - )(xth—h - U‘)]
= El(@in — ) (@epn—n — p)]
= El(@pn — p)(@e — p)]
[(zr = 1) (@e4n — )]

I
2 =
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Pela definicdo, o segundo momento ¢ invariante no tempo, isto ¢, a
autocovaridncia independe de ¢. Logo, 74, (h) = v:(h) = ~v(h), Entdo

Ve (h) = 1(=h) = vi(h) = 7(h).

Com a finalidade de simplificar a notacdo, consideramos que
v(h) = v, quando tratamos de série estaciondria.

Definicdo 14. O processo {x;} € estritamente estaciondrio se, para
quaisquer valores de hy, ha, - - - , h,, a distribuicdo conjunta de

($t7$t+h1 7xt+hn)

depende somente dos intervalos hy, hs, - - - , h, mas ndo no instante t
em si:

f (mty'rt+h15 e 7xt+hn) == f (xT)wT+h15 e 7xT+hn) B
paratodoteT.

Estacionariedade estrita implica que todos os momentos exis-
tentes sdo invariantes no tempo, conforme Krolzig [17] e Maddala
[18].

Definicdo 15. O processo {x;} € gaussiano se, para qualquer conjunto
hi,ho, -+, h, de T, as varidveis aleatdrias

(Ita xt-i—hla Ty It—‘rhn)
tem distribuicdo normal n-variada.

Em um processo gaussiano, as definicdes de estacionariedade
fraca e forte coincidem.

2.1.4 Processos integrados

Uma classe importante de processos nao estaciondrios sdo os
processos integrados, que sdo aqueles que podem ser transforma-
dos em estaciondrios. Esses processos sdo formados por passeios
aleatorios, conforme definido e observado a seguir [17].
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Definicdo 16. O processo estocdstico {x;} € dito ser um passeio ale-
atorio se

Ty =x¢—1 +u, parat > 0e xg =0,

onde u; € independente, identicamente distribuido com média zero e
varidncia 0 < oo para todo t > 0.

Proposicao 3. Um passeio aleatdrio € ndo estaciondrio.

Demonstragdo. Faz-se as substituicOes sucessivas e tem-se que

rr = (T2t u—1) +w
= (T4—3+ w—2) + w1 +us

Aparentemente a média nula indicaria estacionariedade, po-
rém, num segundo momento, temos divergéncias a partir da varian-
cia:

2 2
t t
Var(zy) = E2}]=E ||+ Z u; =F Zuj
j=1 j=1
tot t t
j=1i=1 j=1 J=1 i#j
t
= Z o? = to?
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e da autocovariancia:

t t—h
Cov(zy,x4—p) = FElrwwe—p)=FE || zo+ Zuj o + Zu,
j=1 i=1

t t—h t—h -
= F Zuj Zui :ZE[uf] 2
j=1 i=1 i=1 ‘

= (t—h)o?, para todo h>0,

Il

<

Il

= >
9

entao,
(h) = (t—h)o®.

Assim, temos a autocorrelacdo

oy ilh)  [t=h)e’®  t—h
pi(h) = O © ~ o[ —h)ot] — ¢ P todo h>0.

Como a variancia e a autocovariancia dependem de ¢, esse
processo ndo € estacionario apos o segundo momento do passeio
aleatdrio. O

Por outro lado, pode-se notar que uma operacio de diferenca
em um passeio aleatério é estaciondria, ja que

Ty — Tpo1 = (Tp—1 +Up) — Tyo1 = Uy

Essa operacdo de diferencas é uma importante maneira de
estacionarizar séries temporais, como serd descrito, na sequéncia
deste trabalho, no modelo ARIMA. Conforme Krolzig [17], se um
processo estocastico precisa ser diferenciado d vezes para atingir a
estacionariedade, diz-se que ele estd integrado na ordem d.

2.1.5 Alguns processos basicos

Destacam-se alguns processos bésicos ditos importantes nas
séries temporais [17].

s

Definicdo 17. Um processo ruido branco ou white-noise (WN) é
um processo fracamente estaciondrio que tem uma média zero e ndo
estd correlacionado ao longo do tempo:

ug ~ WN (0,02) .
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Assim, {u;} € um processo W N se, para todot € T:
Elu] =0,
E[uf] =02 < oo, e
E [ugui—p) =0
emqueh#0et—heT.

Definicdo 18. Um processo W N {u;} normalmente distribuido é cha-
mado um processo ruido-branco gaussiano:

u ~ NID (0,07).

Supor essa normalidade implica em estrita estacionariedade
e independéncia serial.

Definicdo 19. Um processo {u;} com varidveis independentes e iden-
ticamente distribuidas é denominado 11D:

ug ~ 11D (0,0%).

Diferentemente de um processo ruido-branco, um processo
11D é imprevisivel.

2.2 MODELOS ARIMA

Sendo um modelo a descricdo probabilistica de uma série
temporal particular por meio de seus processos estocésticos, a cons-
trucdo desse modelo depende de variados fatores da natureza da
série e dos objetivos da andlise, dos métodos de estimacdo e de
softwares adequados [2].

A importéancia dos modelos é que estes retratam matematica-
mente as séries temporais, sendo esta uma condicio para a previsio
estatistica. Em outras palavras, pode se dizer que é por meio de um
modelo que se é possivel calcular um valor projetado para um pe-
riodo além daquele que se possui como amostra.

Os modelos autorregressivos integrados e de médias modveis
(ARIMA) sdo um tipo de modelo paramétrico, ou seja, possuem um
numero de parametros finitos e com andlise feita no dominio do
tempo [2]. De acordo com Morettin e Toloi [2], esses modelos sdo
frequentemente mais usados por conterem um numero pequeno de
parametros e as previsoes serem bastante precisas.

Portanto, neste trabalho iremos tratar dos tipos de modelos
ARIMA como opcdo para previsdo de séries temporais.
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2.2.1 Processo Linear

O processo linear deve ser estudado primeiramente porque é
a partir desse tipo que se pode aplicar os modelos ARIMA.

Antes de definir um processo linear, precisamos definir os ope-
radores e o filtro linear, que sio ferramentas importantes na manipu-
lacdo dos parametros a serem analisados. As defini¢Oes a seguir séo,
principalmente, de Krolzig [17].

Definicdo 20 (Operador de atraso). Suponha um processo estocds-
tico {z+}. Entdo, o operador de atraso L satisfaz

LfL’t = Tt—1. (23)

Observa-se que, para j € N, pode-se escrever uma composicdo
de operadores como L'z, = Tp—j.

O operador de atraso ¢ a ferramenta que opera no indice de
tempo de uma série alternando em uma unidade de tempo para
formar uma nova série [3].

Definicdo 21 (Operador de diferencas). Suponha {z:} um processo
estocdstico. Entdo, o operador de diferencas A satisfaz

A.’L’t = (1 — L) Tt =Tt — Tg—1-

Observa-se que, para j € N pode-se escrever a j-ésima diferen-

¢a , .
A].’Et = (1 — L)j Tt.

O operador de diferencas € a ferramenta que elimina tendén-
cias lineares ou encontra constantes entre momentos de determi-
nada série temporal, conforme Morettin e Toloi [2].

Observa-se também que, para s € N, pode-se escrever a s-
ésima diferenca sazonal

Agzy = (1 — L°) ay,

em que, de fato, A x; representa diferenca sazonal no periodo ¢ — s:

AS(IJt = (1 — LS) Tt
= x; — L°xy, por (2.3):
= Tt — Ti—s-

Conforme as referéncias Box, Jenkins e Reinsel [14], Morettin
e Toloi [2], Cryer e Chan [3] e Krolzig [17], tem-se definicOes de
filtro linear e processo linear.
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Definicdo 22 (Filtro linear). A transformagdo ¥ de uma série de
entrada y; em uma saida x; aplicando um polinémio de atraso ¥ (L),
ou seja,

v(L)= > L),
j=—n

¢ chamada filtro linear.

Portanto, tem-se um processo de tal forma que

U(L)y: = Z YL |y = Z ViYt—;

j=—n j=-n

= Y nYtin+ T Yoyt + -+ VinYtom-

Tt

A representacdo grafica da construcédo do sistema € ilustrado
na figura (2.3). Neste caso o processo com filtro linear é tal que:

Ty = ptyt+ 1y + Yyt 2.4
= pu+Y(L)ys, (2.5)

em que (L) = 1+ YL + L2 + --- é denominada funcdo de
transferéncia do filtro e 4 € um parametro que determina o nivel da
série.

Figura 2.3: Figura do filtro linear com entrada y;, saida =;.

w (L)

%
# Filtro Linear ———>

Fontes: Morettin e Toloi [2] e Box, Jenkins e Reinsel [14].

Definicdo 23. Um processo linear {x;} é uma representagdo por
uma combinagdo linear ponderada dos termos de ruido branco {e;}
entre os momentos do tempo analisado.

Tty = v (L) E¢ = Z ¢j€t_]‘, (26)

j=—o00

em que e, ~ WN (0,0?).
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Entdo, seja x; um processo linear, nesse caso discreto, e carac-
terizado por [2, p.108]:

E(Et) = 0, Vit
Var(ey) = o2Vt
E(gies) = 0,Vs#t.

Definindo Z; = x; — u, temos que:

i‘t = ’l/)(L)&t (27)
Pode-se escrever Z; como uma soma ponderada de valores
passados #;_1,%;_2, - € um ruido &; [2]:

o0
Ty = oTp—1 +aTy_o+ -+ & = E 0Ty + €.
j=1

Segue que
1-— Z Oéij i‘t = &¢
j=1

e logo,

a(L)iy = 4. (2.8)
Considerando o operador a(L),
o(L)=1—a1L —aol?—---.
De (2.7) e (2.8) tem-se que
a(L)Zy = a(L)Y(L)ey = .
Logo,
a(L) =4 1(L). (2.9)

Essa é uma relacdo importante para ser usada na obtencdo dos di-
ferentes «; em funcéo dos ; e vice-versa, que sdo os respectivos
pesos das séries.

Teremos x; estaciondria e o filtro estavel se a sequéncia de pesos
{%;,j > 1} for finita ou infinita e convergente. Entdo u é a média
do processo. Caso contrdrio, x; é ndo estaciondria e y fica sem
significado. [2, p. 107].
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2.2.2 AR(p), MA(q), ARMA(p, q) e ARIMA(p, d, q)

A partir de um processo linear é que se pode modelar com o
método Box-Jenkins. Portanto, como os modelos ARIMA dependem
dos parametros p, d e g, esses devem ser estimados.

Um modelo ARIMA ¢ a composicdo de um modelo autorre-
gressivo (AR) e um processo de média mével para um processo
integrado e, se o processo for estaciondrio sem integracdo, isto €,
d = 0, entdo o modelo pode ser chamado ARMA.

Os conceitos a seguir sdo oriundos, principalmente, de Box,
Jenkins e Reinsel [14], Morettin e Toloi [2], Krolzig [17] e Cryer e
Chan [3].

Autorregressao AR(p)
A partir de um processo linear x; = #; — u espacado em ¢ —
1,t—2, .-+, t—p,isto é, até p de distdncia, com (t — p) € T, é que

tem-se uma autorregressdo da ordem p-ésima, denotada processo
autorregressivo AR(p).

Definicao 24. Um modelo autorregressivo x; € um processo autor-
regressivo de ordem p, denotado X; ~ AR(p) tal que

Ty =€+ 141 + Qi + -+ QpTy_p.

Equivale dizer que AR(p) satisfaz a equacio:

p
Ty = Zaja:t,j +e¢,emquee, ~ WN (0,07).

7j=1
Ou, ainda, tomando o operador a(L) = 1 —a; L—apL? —- - — a,LP,
tem-se
€ = Ty — Ti—1 — QaTy—9 — -+ — QpTi—p (2.10)
= o(L)x. (2.11)

Portanto, ¢, é a saida de um filtro linear com funcéo de trans-
feréncia «(L) e a entrada o processo ;.

Na pratica, o modelo autorregressivo possui p + 2 pardmetros
desconhecidos y, a1, -+, ap,02 que devem ser estimados a partir
dos dados.
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Neste caso, a funcio de autocovariincia satisfaz

Y = Elrzep] = El(arzi—1 + -+ apTi—p + 1) Ti—p)
= B mwep)+ -+ FE [m_pri—p) + E[erzi—p] -

Como temos um processo autorregressivo z;_, que sé envolve rui-
dos até ¢;_j; ndo correlacionados com ¢;, E[e;xi—p] = 0, h > 0,
resulta

Y = Vp—1 -+ A Y- (2.12)

Como x; é processo linear, entdo Var(z;) é constante para todo
t € T, entdo Var(xy) = Var(xzi—p). Logo,

\/Var(xt) Var(zi_p) = \/[Var(xt)P = Var(z:) = v(0) = 7.

Dividindo (2.12) por ~,, obtemos, a partir de (2.1)

Ph = QiPp—1+ -+ Qpph_p.

Entdo, tomando seguintes equacoes Yule-Walker:

p1r=0a1 +agpr + -+ appp—1
p2 = a1p1 + g+ -+ Qppp—2
. :>p13"'7pp)

pp = alppil +a2pp72 + .. +ap

Pk = Q1pg—1 + Q2pp_2 + -+ qppr_p, para k > p.

Essas equacOes sdo resolvidas de forma recursiva para as ordens su-
cessivasp =1,2,3,---.

Médias Mdveis MA(q)

A partir de um processo linear x; = Z; — u dado por um ruido
branco espacadoemt—1,t—2, --- , t —gq, isto é, até ¢ de distancia,
com (t — q) € T, é que tem-se um processo de média mdvel da
g-ésima ordem, denotado processo MA(q).
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Definicao 25. O modelo de média mdével de ordem q, denotado
X ~ M A(q), satisfaz

Tt =€t — Prgt—1 — Pact—2 — -+ — BeEi—q- (2.13)

Equivale dizer que MA(q) satisfaz a equacio:

q
Ty =€ — Zﬁjst—ja
j=1
emquee, ~ WN (0,02) e B(L) =1— L —-— ByL9, By #0.
Portanto, pode ser representado por:

Logo, a saida é o processo z; de um filtro linear com funcio
de transferéncia 3(L) e entrada ;.

Na pritica, os ¢+2 pardmetros desconhecidos p, 81, - - , B4, 02
devem ser estimados a partir dos dados.

Considerando z; = #y—u = Z?:o Bjet—j, Bo = 1 e defasagem
h, tal que (t — h) € T, pode-se definir a funcdo de autocovariancia
como:

q q
v = E||e&— E Bict—j Et—h — E Bi€t—h—j
=1 i=1

= —BuElei )+ BiBriBler_p 1]+ + 5q—h5qE[5§—q]-

Note que oferecemos uma demonstragdo para a segunda igualdade
no apéndice.
Portanto, tem-se que

q
_ E 2 2
Yo = /8_7 =)
j=0

q—nh
Yh = Z/Bjﬁj-l-h O-?: parah:la2)"' ,q
=0

ey, =0, para h > q.
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Com isto, a funcdo de autocorrelagdo de um MA(q) € dada
por

Y5087
0 h>q

Assim, nota-se que a autocorrelacdo é nula para a ordem de valor
maior que g, isto é, em outras palavras pode-se dizer que a funcdo
de autocorrelacdo de um processo médio mdvel sofre um corte apds
o lag q.

_ {Z;=(}; . h= 1727"' »q
Ph = .

Proposicdo 4. Um processo linear serd estaciondrio se a série 1)(L) =
a~ (L) convergir para |L| < 1, logo

la] <1

Um processo linear serd invertivel se 1)(L) = 3~(L) convergir para
|L| <1, logo
8] < 1.

Conforme Morettin e Toloi [2, p.110], a proposicdo (4) foi
demonstrada por Box, Jenkins e Reinsel [15].

Autorregressao e Médias Moveis ARMA(p, q)

O modelo ARMA agrega os anteriores, assim obtém-se uma
parametrizacdo equilibrada por meio do misto de média mével e
autorregressivo. Esse modelo trata de alguma variavel no instante ¢
como funcdo de valores defasados da mesma variavel, incluindo as
condi¢des de ambos os processos autorregressivo e de média movel.

Definicdo 26 (Processo misto de média mdvel e autorregressivo).
Dizemos que x; € um processo misto de autorregressdo de ordem p e
de média mével de ordem ¢, denotado X; ~ ARM A(p, q) tal que

Ty = Q1 Tp—1 + QT2 + -+ pTi_p + ¢ — PrE—1—

2.15
_ﬁ2€t—2 -t /qut—q~ ( )

Equivale dizer que ARMA(p, q) satisfaz

p q
Ty = E QT +er — E ﬁigt—jv
j=1 i=1
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emque e, ~ WN (0,02), a(L) =1—a;L— - —aplP, o, # 0 €
5(L):1_51L_"'_ﬁqu;5q7£0'

Logo, como «(L) é o operador autorregressivo e (L) é o
operador de médias mdveis, observa-se que

p q
Ty = E QjTij + & — g Bjatfja
=1 j=1
p q
Ty — E OjTy—j = &t — g /3j€t—j7
j=1 j=1

p q
Tt 1—ZCM]‘Lj = &t 1_ZBij )
=1 j=1
a(L)ry = B(L)es.

A tabela (2.3) apresenta um resumo dos tipos de modelos de
séries temporais lineares.

Tabela 2.3: Tipos de modelos de séries temporais lineares.

P q Modelo Tipo
(puro) processo AR
p>0| q=0 a(L)xy = e autorregressivo de )
ordem p P
(puro) processo de MA
p=0| q>0 xy = B (L) &y média moével de (@)
ordem q 4
(misto) processo
p>0| q>0| a(L)z; = B(L)e; | autorregressivo e de ARMA
média movel P9

Fonte: Krolzig [17].

Os modelos elencados na Tabela (2.3) e definidos nessa secao,
“sado apropriados para descrever séries estaciondrias”. [2, p. 134].

Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis ARIMA(p, d, ¢)
Segundo Morettin e Toloi [2], muitas séries temporais po-
dem ser nio estaciondrias, como as econOmicas, financeiras, etc.
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No entanto, essas séries podem ser estacionarizadas por modelos de
diferenciacdo como o Modelo ARIMA.

Ainda, de acordo com Morettin e Toloi [2], as séries tempo-
rais ndo estaciondrias podem ser passeio casual ou explosiva. Vimos
que para dada uma série (1 —aL)z; = k¢, ou seja AR(1), a condicdo
para estacionariedade é |«| < 1. Portanto [2, p. 134]:

(i) Se a = 1, entdo x; = xy_1 + K: série ndo estacionaria tipo
passeio casual ou néo explosiva.

(ii) Se o > 1, entdo o processo “explode”: série ndo estacionaria
tipo explosiva.

Nesse trabalho trataremos de séries temporais ndo explosivas,
ou seja, em caso de série ndo estaciondria o comportamento deve
apresentar alguma homogeneidade.

Proposicdo 5. Se o« = 1 e x; ndo estaciondria, entdo Ax; = Ky €
estaciondria.

Demonstragdo. Conforme a Defini¢do (21), podemos diferencar um
processo z; em ordem de j. Tomando j; = 1, temos que Ax; =
xy — x¢—1. LOgo, se o processo é passeio casual, entdo

a=1= (1—- L)xy = ky = Az = ky.
O

Conforme Morettin e Toloi [2], 0 modelo ARIMA ajusta para
a estacionariedade as séries de origem néo estaciondria do tipo pas-
seio casual homogéneas ou portadoras de raizes unitarias tomando
j = d um numero finito de diferencas.

Definicao 27. Seja x; uma série temporal, o modelo ARIMA(p, d, @),
isto €, modelo autorregressivo integrado e de médias moveis, é dado
por

a(L)Adxt = B(L)k¢,
com p a ordem de «(L), q a ordem de (L) e d a ordem d-ésima

diferenca da série x;,

Tomando #; a série estacionarizada da série portadora de rai-
zes unitarias x;, entdo
QATt = Adl’t,
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portanto x; € chamado de processo integrado de ordem d:

Se d = 0, entdo z; é estaciondrio.

Observacoes:
ARIMA(p, d, q) = ARMA(p, q) <= d =0,

ARIMA(p,d,q) = AR(p) <= d=0e ¢ =0,
ARIMA(p,d,q) = MA(q) <= d=0ep=0.

2.2.3 Introducdo a Modelagem Box-Jenkins

A abordagem Box-Jenkins ou método Box & Jenkins ou me-
todologia Box e Jenkins (1970) de Box e Jenkins [6] é conhecida
por separar as fases das andlises sobre a série temporal. Segundo
Morettin e Toloi [2], essa metodologia ajusta modelos ARIMA a um
conjunto de dados.

“A estratégia para a construcdo do modelo sera baseada em
um ciclo iterativo, no qual a escolha da estrutura do modelo é base-
ada nos proprios dados”. [2, p. 105].

O ciclo iterativo é dado na Figura (2.4), da qual traduzimos
livremente uma sequéncia de a¢bdes representadas por caixas e se-
tas:

e considerar classe geral de modelos;

¢ identificar modelo para ser cogitado;

e estimar pardmetros no modelo experimentalmente cogitado;
e verificacdo de diagndstico (o modelo é adequado?); e

e usar modelo para previsdo ou controle.

Resumidamente, “os estdgios do ciclo iterativo do método
Box & Jenkins sdo a identificacdo, a estimacdo e a verificacio, dado
que especificamos a classe geral de modelos ARIMA”. [2, p. 149]

Portanto, considerando as especificacbes de modelos presen-
tes ao longo deste trabalho, adotamos o método Box-Jenkins a ser
aplicado com as fases: identificacao, estimacao, verificacao e pre-
viséo.
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Figura 2.4: Ciclo iterativo para constru¢do de modelos.

Postulate
General Class
of Models

¥

Identify
Model to Be
Tentatively Entertained

!

Estimate
Parameters in Tentatively
Entertained Model

5

Diagnostic Checking
(is the model adequate?)

Nf’ &a

Use Model for
Forecasting or
Con

-

Fonte: Box, Jenkins e Reinsel [14, p. 18].

A Figura (2.5) apresenta as fases do ciclo do método Box-
Jenkins adotado neste trabalho, incluindo alguns tépicos importan-
tes de cada fase. Os tépicos ainda nao definidos sdo melhor detalha-
dos nas secOes a seguir, (2.2.4) e (2.3).

FAC ¢ a funcdo de autocorrelacdo e FACP ¢ a fung¢éo de auto-
correlacdo parcial; com essas é possivel realizar a caracterizacio da
série quanto a sazonalidade e a estacionariedade. As decisbes para
o modelo adequado sdo aquelas que permitem determinar os pos-
siveis pardmetros p, d e g para o modelo ARIMA. Os critérios de
informagoes sdo métodos capazes de indicar o modelo mais ajus-
tado aos dados. E a acuracidade é o teste final capaz de medir o
grau de proximidade do modelo aos dados.
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Figura 2.5: Ciclo iterativo adotado neste trabalho.

1 Identifi-
cagao.

* FAC e FACP.
» Caracterizagao.

2 Estima-
cao.

¢ DecisGes para o
modelo adequado.

3 Verifica- e Critérios de
¢do. Informagdes.
Previsdo. * Acuracidade.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2.4 Sazonalidade

Alguns autores tratam o estudo da sazonalidade como sepa-
rado do modelo ARIMA. No entanto, como neste trabalho o objetivo
central é o emprego da abordagem Box-Jenkins, devemos conside-
rar a possibilidade de o processo linear ser sazonal e necessitar o
ajustamento da série.

Conforme Morettin e Toloi [2], do ponto de vista conceitual
ou estatistico € dificil definir o que seja sazonalidade.

Empiricamente, consideramos como sazonais os fendmenos que
ocorrem regularmente de ano para ano, como um aumento de ven-
das de passagens aéreas no verdo, aumento da producdo de leite
no Brasil nos meses de novembro, dezembro e janeiro, aumento
das vendas no comércio na época do Natal etc. [2, p. 64].

Muitos processos econdmicos exibem alguma forma de sazonali-
dade. Os setores agricola, de construcdo e de viagens tém padrdes
sazonais 6bvios, resultantes de sua dependéncia do clima. Da
mesma forma, o feriado de Acdo de Gragas para o Natal tem uma
influéncia acentuada no comércio varejista. De fato, a variacdo
sazonal de uma série pode ser responsdvel pela preponderancia de
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sua variacdo total. As previsdes que ignoram importantes padrdes
sazonais terdo uma alta variacdo. [19, p. 96].

Sejam {Z;,t =1,--- , N} as observacdes de uma série tempo-
ral. Escrevemos que Z; é a soma de trés componentes ndo observa-
veis [2],

Zt = Tt + St + Qag, (2.16)

com 7; representando a componente de tendéncia da série e S; a
componente sazonal, enquanto que a; € a componente aleatéria de
média zero e variancia o2 [2].

Portanto tomando {a;} como um processo estacionario, te-
mos que 7, € ndo estacionario [2].

A intencdo é construir uma série temporal livre de sazonali-
dade ou sazonalmente ajustada [2]. Para Enders [19], a remocdo
da sazonalidade da série possibilita o melhor procedimento de esti-
macdo da série, pelo método Box-Jenkins, mas apds isso é aconse-
lhavel evitar o uso da série sazonalmente ajustada.

Definicao 28. A série sazonalmente ajustada ¢ dada por
754 = 7, — 8, (2.17)

com S; a estimativa sazonal

Conforme Maddala [18] e Morettin e Toloi [2], os compo-
nentes T; e S; sdo fortemente relacionados entre si, com influéncia
da tendéncia sobre a componente sazonal. Para Pierce [21] apud
Morettin e Toloi [2], isso ocorre porque a tendéncia pode afetar
bastante os métodos de estimacdo de S; e porque a especificacdo de
S; depende da especificacédo de T;.

Proposicdo 6. A tendéncia de uma série pode ser eliminada por ope-
radores de diferengas.

Ou seja, com base na Definicdo (21), para tendéncia linear
usando

AZy =7y — Zy_q, (2.18)
e para tendéncia exponencial usando

AZF = Alog Z;. (2.19)
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Demonstracdo. Suponhamos T; = 6, + 61t, entdo
ATy = (0p + 61t) — [0o + 01 (t — 1)] = 64,

portanto o operador de diferencas elimina uma tendéncia linear ao
passo que
AZt = ATt + Aat = 01 +ar—ag—1.

Logo, mesmo que ndo invertivel, conforme proposicédo (4), AZ; é
uma série estacionaria [2]. O

“Se a série temporal sob consideracdo nao estiver um compor-
tamento explosivo (...), uma ou duas diferencas serd suficiente para
se obter estabilidade ou estacionariedade”. [2, p. 60]

As observagoes a seguir sdo, principalmente, embasadas em
Morettin e Toloi [2].

Observacao 1. Um procedimento de ajustamento sazonal consiste em
obter as estimativas S; de S; e calcular (2.17).

Observacdo 2. Sazonalidade deterministica ocorre quando pode
ser prevista perfeitamente a partir de periodos anteriores, convencio-
nalmente para dados observados mensalmente de sazonalidade anual
com periodo s = 12.

Observacao 3. A sazonalidade ndo deterministica, ou sazonalidade
estocdstica, ocorre quando a componente sazonal varia com o tempo.
Uma forma de identificd-la é observando se hd autocorrelacdo signifi-
cativa em lags sazonais, isto €, multiplos de s.

Neste trabalho nos deteremos a estudar a sazonalidade deter-
ministica.

O procedimento mais usual, de acordo com Morettin e Toloi
[2], para estimar S; de uma sazonalidade deterministica é o método
de regressao.

Seja {Z;} uma série de comportamento sazonal determinis-
tico com periodo de 12, considerando a observagéo (2), tomamos o
modelo

Zy = pit + N, (2.20)
com y; uma func¢do deterministica tal que

pr — pe—12 = 0ou (1 = L), = 0 (2.21)
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e N, é um processo estacionario que pode ser modelado por um
ARMA(p, @) [2].
Entéao,

a(L)N, = B(L)ey, (2.22)

em que ¢; é ruido branco e y; tem solucdo dada por

6 . .
(2mjt) (2mjt)
e = pu+ jEZl {gpjcos 12 + wjsen o | (2.23)
com u, pj,wj,j = 1,---,6 constantes desconhecidas [2].

Segue que, ao aplicarmos a diferenca sazonal (1 — L'?) em
(2.20) e considerando (2.21) e (2.22), obtemos, conforme Morettin
e Toloi [2]:

(1—-L"Z, = (1 - L"*)N,

4

a(L)W; = B(L)(1 — L'?)ey, (2.24)

com W; = (1 — L'?)Z,.

O modelo (2.24) sera muito ttil na fase de identificacdo pelo
Método Box-Jenkins, descrito na secdo (2.3.1)

Segundo Morettin e Toloi [2], os procedimentos para ajusta-
mento sazonal sdo de uma vasta referéncia bibliografica e métodos.
Em 1996 foi langado o programa X-12-ARIMA que é uma evolucio
consideravel de outros métodos do Bureau do Censo dos EUA ca-
pazes de ajustar sazonalmente um modelo Z; da familia ARIMA de
maneira consistente [2].

O X-12-ARIMA ou Método Census X-12 inclui as seguintes
capacidades [2, p. 771:

(i) Extensdo de séries por meio de previsdes de valores futuros
e de valores passados, utilizando modelos ARIMA, antes de
fazer ajustamento sazonal. Possibilita a estimacdo no inicio e
no fim da série.

(ii) Diagnésticos para verificar a qualidade do ajustamento sazo-
nal.

(iii) Escolha de modelos para ajustar as observaces com a inclu-
sdo de modelos de regressdo com erros ARIMA.
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(iv) Opcoes de ajustamento sazonal.

(v) Diversos testes de diagndstico, incluindo a estimacao do espec-
tro para detectar efeitos sazonais e trading-day.

(vi) Possibilidade de interface com outros aplicativos, possibilitan-
do o processamento de um grande ntimero de séries.

Observacdo 4. A decomposi¢do de uma série temporal € feita pelo
Meétodo Census X-12, que estima as componentes sazonal e de tendén-
cia a serem eliminadas da série original para produzir a série ajustada
sazonalmente.

A Figura (2.6) ilustra um exemplo de serie temporal decom-
posta pelo Método Census X-12. Nessa decomposicao, o fator sazo-
nal observado é que é levado em consideracdo para definir a sa-
zonalidade deterministica. Neste caso exemplificado na imagem da
mesma figura, nota-se que hd repeticdo perfeita do fator sazonal a
cada 12 meses, confirmando a sazonalidade deterministica.

Figura 2.6: Exemplo de Decomposicdo pelo Método Census X-12.
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Fonte: Figueiredo [22].

2.3 MODELAGEM

A modelagem em andlise de séries temporais é considerada
como sendo o processo de construcdo do modelo matematico para
a previsdo. Nesse procedimento é que se aplica a andlise das séries
temporais por meio do ciclo iterativo proposto na abordagem de
Box-Jenkins, secdo (2.2.3).
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2.3.1 Fase de Identificacdo

Na fase de identificacdo dos modelos, os dados devem ser
observados para que as estimativas de funcdes de autocorrelacées
(FAC e FACP) sejam calculadas e comparadas com comportamen-
tos que indiquem qual ou quais modelos que descrevem o processo
estocastico [2]. Para Morettin e Toloi [2], essa é a fase mais critica.

Funcdo de Autocorrelacido (FAC): Seja {x¢,t € Z} um processo
estaciondrio real discreto de média zero e v, = E{z;z.y5} entdo,
conforme proposto e provado por Morettin e Toloi [2, p. 25-26], a

FAC e h
ph =
Y0

com excecdo de que agora py = 1, assume as mesmas propriedades
de Yh:

® v >0,
(i) v—n = Tn,
3D [val <0,
(iv) ~5 € ndo negativa definida, no sentido que
n n
>3 ajaryn,—n, >0,
j=1k=1
para quaisquer ntimeros reais ay,--- ,a, € hy,--- , h, de Z.

Definicdo 29. A autocorrelagdo amostral satisfaz

Pr. = /Y (0): (2.25)
em que 95 € a autocovariancia amostral, h =0,1,2,---.
As propriedades a seguir sdo dadas por Morettin e Toloi [2, p.
130].

Propriedades 1. Sdo caracteristicas especiais de FAC, tal que um pro-
cesso:

(i) AR(p) tem FAC que decai de acordo com exponenciais ou senoi-
des amortecidas, infinita em extensdo;



60 Capitulo 2. Referencial Tedrico

(ii) MA(q) tem FAC finita, no sentido que ela apresenta um corte
apds o lag g;

(iii) ARMA(p, ¢) tem FAC infinita em extensdo, que decai de acordo
com exponenciais ou senoides amortecidas apds o lag p — q.

Funcdo de Autocorrelacdo Parcial (FACP): De ARMA(p, ¢), mul-
tiplicamos cada membro de (2.15) por z;_; e tomamos a esperanca,
entdo obtemos [2, p. 126-127]

E(zizi—j) = E{(cixi—1 + qoxp—o + - + ap_p + ¢ — Prep—1—

—fBagp_g — - — ﬂqgtfq)xtfj};
portanto

E(xizi—j) = o E{xi_1xi—;} + aoB{xs_oxy_j} + -+
+OépE{1‘t_p$t_j} + E{stwt_j} - 51E{€t_1xt_j}—
—ﬂzE{&—%ﬁt—j} - 5qE{€t—q1’t—j}-

Desta forma temos

Vi =aYe—1 +aYe—2 + o+ 0pYi—p + Vae(J) — B1Yae(t —1)—
*62%35(75 - 2) — 6(1'7%(75 - Q)-

Como v;.(j) = E(etxi—;) e x4 s6 depende de choques &; ocorri-
dos até o instante ¢ — j, entdo

L [=0, j>0
%5(3){#0, §-<0.

Logo, obtemos

v = ayj-1+ayj—2 o+ apYi—p, J > G
e dividindo ambos os membros da igualdade por .

+---+ap%_p
Yo

HE- o Bt + azLj_z
Yo Yo Yo

,J >4,

segue que, de (2.25)

pj = a1pj—1+aopj_a+ -+ appi—p J > q. (2.26)
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Agora, denotamos «j; o j-ésimo coeficiente de um modelo
AR(h), tal que ay;, seja o ultimo coeficiente. Entdo, a partir de
(2.26) obtemos

Pj = Qp1pj—1 + Qpapj—2 + -+ anppj—n ,Jj =1,2,--- ,h (2.27)

que implica nas equagoes Yule-Walker [2]:

1 1 P2  Ph—1 ap1 P1
p1 1 P11 ot Ph—2 Qp2 P2

: ' ' ‘ : Sl=1:]. (2.28)
Ph—1 Ph—2 Pr-3 -+ 1 Qhh Ph

Portanto, encontramos que [2]

_ [Pl

o =
hh |Ph"

em que P;, é a matriz de autocorrelagdes e P; é a matriz P;, com a
ultima coluna substituida pelo vetor de autocorrelagoes [2, p.131]:

P1
P2
Ph
Conforme Morettin e Toloi [2], a quantidade ay;, é como
funcdo de h chamada fungdo de autocorrelagdo parcial.

A partir de (2.28), para cada h = 1,2, 3, - - - resolvemos suces-
sivamente e encontramos

h=1= p1 =11 po= a11 = p1,
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he9 — {101:| _ {1 Pl] ) {am]
p2 pr 1| |one

= p1 = Q21 + Q22p1 N\ p2 = Qi21P1 + Q22

— -«
— gy = P1 — Q21 A iy = P2 22
P1 P1
_ p2—o22 2
P1 — -1
= no_n p2 (=1)
o A1 (1)
L p
2
- P11 P2
—_— gy = p2 p21 = s
1 —py L m
pr 1
P1 1 p1 p2 Qp1
h=3 = |p2| =|p1 1 p1|-|an2
P3 p2 p1 1 Qh3
1 pn m
pr 1 po
P2 pP1 pP3
= a3g3=1—
1L p1 p2
pr 1 p1
p2 p1 1
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1 p1 p2 o p1

p1 1 p1 ot P2
ho o= ay, = Ph—1 Ph—2 Ph—3 "' Ph .
1 P1 P2 Ph-1

P1 1 P11t Ph—2

Ph—1 Ph—2 Ph—3 - 1

A definicdo a seguir é baseada em Lenvinson [23] e Durbin
[24] apud Cryer e Chan [3].

Definicao 30. As equagdes (2.28) para FACP sdo recursivamente re-
solvidas por

h—1
pr = 2 j=1 (@n—1,7)(Pn—j)
Qhh = h_

(2.29)
1- Zj:f(ahfl,j)(pj)

Exemplos

1
p2 = 2y )(p2—) _ pa—awapy _ pa— o
1= Z}:l(o‘ld)(%‘) 1—ai1m 1-— p%

2
33 — =
1= 325 (02,) () 1 — (a2,1p1 + Q2,2p2)

As propriedades a seguir também sao encontradas [2, p. 131].

Propriedades 2. Sdo caracteristicas especiais de FACP, tal que um
processo:

(i) AR(p) tem FACP «ay,p, # 0 para k < pe ap, = 0para k > p;
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(ii) MA(q) tem FACP que decai de acordo com exponenciais ou senoi-
des amortecidas, infinita em extensdo;

(iii) ARMA(p, q¢) tem FACP que se comporta como a FACP de um pro-
cesso MA puro.

Correlogramas Um correlograma é um grafico de valores calcu-
lados de FAC ou FACP versus cada lag ¢ da série temporal [3]. O
grafico apresenta a escala das autocorrelacdes centralizada em zero
e duas linhas tracejadas que destacam os limites que, para além
dos quais, os valores sdo considerados significantemente diferentes
de zero. A Figura (2.7) é um modelo de dois correlogramas® com
valores menores que os limites, portanto um processo estacionario.

Figura 2.7: Gréfico com dois correlogramas de exemplo.

Autocorrelation Partial Correlation

I h I | h |
IH | IH I
IH | I‘ I
IH I n I
| h | I | I
| HI | h 1
I h I I ﬂ I
I d I | d I
| h I | EI
I H | | ‘ I
I h I I h I
Iﬁ I I‘ I
| h | I hl
I ' | I‘ 1
IH I u |
I | I | d I
IH | I‘ I
| d | ‘ I

Fonte: Elaborado pelo autor no software EViews®.

A definicdo a seguir é conforme elucidado por Morettin e To-
loi [2] e Cryer e Chan [3].

2 Autocorrelation: FAC; Partial Correlation: FACP
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Definicdo 31. Seja um processo AR(p) de uma amostra tal que t €
T = {1,---,T}, isto é, amostra de tamanho T, entdo ay € dita
significativamente diferente de zero se

|ahh| > (230)

2
VT
Observacao 5. Denominam-se intervalos de confianga do correlo-
grama os limites conforme a Defini¢cdo (31)

Conforme Box, Jenkins e Reinsel [14], o correlograma é mon-
tado como uma trama das diagonais da matriz das autocorrela-
¢Oes, revelando sua simetria em zero porque p, = p_p. Portanto,
dispensa-se de apresentar no grafico final o lado negativo. A Figura
(2.8) apresenta o exemplo dado pelo autor em sua obra, tomando
k= h.

Caracterizacdo: Para caracterizar a série temporal, deve-se, por-
tanto, analisar quanto as caracteristicas especiais de FAC e FACP,
conforme a secdo (2.3.1). O decaimento para zero de forma rapida
ou exponencial indica um processo estaciondrio, caso contrario é
néo estaciondrio [2] [19]. Havendo senoides amortecidas ha possi-
bilidade de ser estacionario ou ndo estacionario, pois o termo “amor-
tecidas” pode ndo estar claro graficamente [19].

Entdo, baseando-se em Morettin e Toloi [2], Enders [19],
Maddala [18], Box, Jenkins e Reinsel [14], et al, enten-de-se que
essa identificacdo das caracteristicas especiais pode ser atendida
pelo fluxograma de observaces e acOes apresentados na Figura
2.9)

A andlise sazonal consta de verificar a existéncia do compo-
nente sazonalidade na série [2]. Portanto, se, apds extrair a série
ajustada sazonalmente e a tendéncia da série, restar uma série pu-
ramente sazonal, isto é, uma componente sazonal, conclui-se que
ha sazonalidade na série temporal analisada [19].

A andlise dos correlogramas da série sazonalmente ajustada
ndo deve passar por nova andlise de sazonalidade para poder ser
caracterizada como uma série com componente sazonal determinis-
tica, conforme a Observacio (3).

Por fim, a série pode ser caracterizada por:

(i) Estaciondria;

(ii) NAao estacionadria;
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Figura 2.8: Exemplo de montagem de correlograma.
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Fonte: Box, Jenkins e Reinsel [14, p.30].

(iii) Sazonal deterministica estaciondria;
(iv) Sazonal deterministica nio estaciondria;
(v) Sazonal nio deterministica estaciondria;

(vi) Sazonal ndo deterministica ndo estacionaria;

Sazonalidade deterministica: Conforme descrito na secdo (2.2.4)
uma série temporal caracterizada como sazonal deterministica pos-
sui o modelo (2.24) e as opcdes de ajustamento sazonal podem ser
determinadas com o Método Census X-12, que é mais detalhada-
mente explorado por Findley [25].

A identificacdo desse modelo W; = (1 — L12)Z,; é feita em
dois passos, conforme Morettin e Toloi [2, p. 244]:
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Figura 2.9: Fluxograma para caracterizacdo da série temporal.

Hd apenas
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rapido para
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A 4

Estacionario

A
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senoides
amortecidas?

sim
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Analisar o Ha
Sazonalidade sazonalidade?

Fonte: Elaborado pelo autor.

1. Obter estimativas preliminares fi, ¢;, @; de p, ¢;, € wj, j =

1,---,6, na equacdo (2.23), por meio de andlise de regressio
de Z; sobre 1, sen% e cos%, j=1,---,6.

2. Calcular os residuos

6 i .
N, =7, — 1 — s — E , ; gen I )
=y — [b— g 2 {%cos 1 + wjsen 1

e analisa os correlogramas para identificar um modelo
ARMA(p, q) para N;.

2.3.2 Fases de Estimacao e Verificacao

Conforme Morettin e Toloi [2], a dificuldade da aplicacdo do
método Box-Jenkins causa a necessidade de utilizacdo de progra-
mas computacionais adequados. Morettin e Toloi [2] menciona S-
PLUS®, MINITAB®, SCA®, ITSM® e EViews® como programas dis-
poniveis entre tantos outros, capazes de determinar os parametros
estimados automaticamente.

Ha dois métodos para estimar dados por Morettin e Toloi [2]:
o dos momentos e o de maxima verossimilhanca (EMV). Ambos sdo
introdutdrios para uma estimacdo precisa, em que o primeiro é base
para estimacdo ndo linear e o segundo possibilita aproximacdes [2].
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Fica aberta, entdo, a possibilidade de futuros estudos que detalhem,
demonstrem e inovem os métodos de estimac¢do dos parametros de
modelos ARMA(p, ¢) com exatidao.

Este trabalho utilizou ferramentas disponiveis, principalmen-
te, no programa ou software EViews®3. Na fase de estimacio e
verificacdo, as tarefas de elaborar os modelos, construir correlogra-
mas e verificar os critérios de informacoes foram automatizados no
software. No entanto, a identificacdo e as decisdes fogem do alcance
computacional, necessitando experiéncia e conhecimento especifico
para manejar os dados.

“Uma desvantagem da técnica Box-Jenkins é que sua utiliza-
¢do requer experiéncia e algum conhecimento além do uso automa-
tico de um pacote de computador” [2, p. 106].

A partir do modelo identificado, pode-se ter uma série esta-
ciondria ou ndo estaciondria. Os pardmetros p, de ¢ precisam ser
determinados para a melhor estimacdo da série, sendo que d = 0
caso a série seja estaciondria.

No caso de uma série sazonal deterministica, como visto na
secdo (2.3.1), o modelo ARMA(p, q) é que deve ser estimado. Porém,
antes disso, devem ser realizadas as estimativas de tendéncia por
regressdo e verificar os residuos para garantir a estacionariedade.

Estimacdo pelo método de maxima verossimilhanca (EMV): To-
memos um modelo ARIMA(p, d, ¢) e com pardmetros no vetor £ =
(a, B, 02) = (n, 02), em que a(L)A%; = B(L)a; é o modelo com
processo a; normal. Assim, os EMV de ¢ sdo aqueles valores que ma-
ximizam £ ou £ = log £ e aproximam-se da estimacdo de minimos
quadrados (EMQ) [2]. Consideremos, ainda, W, = A?Z, estaciona-
rio, tal que Wy, ---, W,en =N —d.

Podemos escrever ARMA(p, ¢) resultante, estaciondrio e in-
vertivel, como

ar =Wy —ayWy_q — - — aWt—p + Brag—1 + - Byai—q, (2.31)

em que W; = Wy — py, [2].
Como supomos que a; € um processo normal, com

ay ~ N(O,Ug),

3Student Version - www.eviews.com
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entdo temos que a funcio densidade conjunta de a1, - - ,a, € [2, p.
181]:

n 2
n a
.. — (27)" % -n — LA 2.32
flan, san) = (2m)" (00) " exp { 250 } (252
Denota-se W} e a} os p valores dados de W, e os ¢ de ay, res-
pectivamente, entdo o logaritmo ¢ da funcdo de verossimilhanca
condicional a escolha de W; e a; satisfaz, conforme Morettin e To-
loi [2]:

Y ai (W, W, a*)
202 '

O logaritmo /¢ da funcao de verossimilhanca incondicional
satisfaz [14] apud [2]:

(2.33)

1,(&) = —nlogo,

S o lae(n|W)]?
202 '
Portanto, de acordo com as equagdes (2.33) e (2.34), maxi-

mizar ¢, (&) e £(§) é equivalente a minimizar S.(n) e S(n) respecti-
vamente [2], em que

L&) =—nlogo, — (2.34)

n
Se(m) = _ai(m|W, W*, a*), e
t=1
2
S(m) =Y la(nw))*.
t=—o0
Para calcular S, (n) deve considerar, inicialmente, a especifica-
cdo de ag = 0 e zp = E(z). Para S(n) deve-se tomar () um nimero
inteiro suficientemente grande que permita minimizar a soma finita
n
2
S' )= Y la(nW)).
t=1-Q
Ao construir uma tabela contendo os valores de S.(n) e S(n)
para

pois 7 varia no intervalo (—1, 1), obtem-se a aproximacdo mais ade-
quada para estimar 7 que é aquela combina¢do dos menores valores
de S.(n) e S(n) [2].
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Decisdes: Baseando-se nas secOes apresentadas anteriormente,
pode-se realizar algumas observacOes para embasar as decisdes no
procedimento de estimacao e verificacdo.

Observacao 6. Um valor significante num determinado lag k num
correlograma de FAC ou FACP, para estimar um pardmetro p ou q, €
aquele que py ou oy, apresentam valores significativamente maiores
que gero, isto é, ultrapassa os intervalos de confianca indicados no

grdfico.
Observacao 7. O melhor modelo estimado € aquele que apresenta

uma série ajustada estaciondria e com qualquer p, e app, de FAC e
FACP, significativamente iguais a zero.

Observacdo 8. Uma série identificada como ndo estaciondria deve
possuir d tal que resulte em uma série ajustada estaciondria.

Observacao 9. Para cada py ou «yy existentes, existem pardmetros
p ou q candidatos a comporem o modelo ajustado, tais que, p = k ou
q=k.

Observacido 10. Os critérios de informagdo sdo aqueles que indicam
o melhor modelo a ser adotado na fase de verificagdo de acordo com
seus valores e condigoes.

Observacdo 11. O melhor modelo que se ajusta a série original é
aquele que apresenta as combinagdes de p e q candidatos com melhores
valores nos critérios de informagdo verificados.

Critérios de informacdes Cada critério de informacédo é um mé-
todo diferente de verificar o quanto cada modelo representa deter-
minada série temporal. Esses critérios combinados auxiliam muito
na escolha do melhor modelo. Trataremos neste trabalho os seguin-
tes critérios de informacdes: minimos quadrados (R?), critério de
informacdo de Akaike (AIC) e critério de informacdo Bayesiano
(BIC).

R? é também conhecido como R-squared ou R2, dado por [20]

R*=1- Yo # (2.35)
S (X = X)2

com "/, &2 denominado de soma do quadrado dos residuos do mo-
delo proposto.

A proposicdo a seguir raramente é demonstrada nos livros,
portanto apresentamos aqui nossa versao.
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Proposi¢io 7. Seja R? dado em (2.35). Entdo 0 < R% < 1.

Demonstragdo. Provaremos em trés etapas, (i), (ii) e (iii).

(i) Como qualquer quadrado de valor real é ndo negativo e &;, X; €
R, entdo ¢Z e (X; — X)? ndo sdo negativos, logo

S &
S (X — X)2

(ii) Agora, somando 1 em cada lado da inequacao, temos

T .
dim1 5%

SEOREIER
t=1\*1
que é
1>1-— Yo & :
D VARG R o
Entao,

T 4
o TZt:l E% _ o R2 < 1.
Zt:l(Xt - X)2

(iii) Como Var(é;) < Var(X;), entdo

T T T T
Z&t—82 Z Zé?SZ<Xt_X>27
t=1 t=1 t=1 t=1

portanto,

Zt 1<Xt )

Logo, somando —1 em ambos os lados da inequacéo, temos

T 22
TZt:lgt 1 <1-1,
Zt:l(Xt - X)2
portanto,

T A
1 Zt:l "Et2 = R2>0.

ZtT:1(Xt - X)Q B
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Como

R b Sea-8) | Var(@)

YT (X - X)? ST (X - X)? Var(X,)’

entdo podemos entender que quanto maior &;, menor R?, logo,
quanto menor for a varidncia dos residuos em relacfo a variancia da
série, maior serd R2. Por esse motivo que R? de valor mais préximo
de 1 indica um modelo melhor.

As defini¢des a seguir foram elaboradas a partir, principal-
mente, de Morais e Stona [20].

Definicdo 32. Seja k o numero de coeficientes ndo nulos do modelo.
Entdo o critério de informagdo Adjusted R-squared* indica o melhor
modelo com o maior valor (R?) e satisfaz
_ T-1
RP=1-(1-R)7—r-. 2.36
(- R (2:36)
Portanto, R? é o R? corrigido pelo niimero k de coeficientes
ndo nulos do modelo.

Definicao 33. Dados p e g os pardmetros de um modelo ARMA(p, ¢)
ajustado as T observagdes da série com 612,7 , uma estimativa da va-
ridncia residual obtida [2], € indicado como o melhor modelo aquele
com o menor valor de AIC (Critério de Informagdo de Akaike), isto €,

. 2(p+4q)

_ 2

AIC(p,q) =Ind, , + —7 (2.37)
Definicdo 34. O BIC (Critério de Informagdo Bayesiano), também
conhecido como SBC (Critério Bayesiano de Schwarz) indica o melhor
modelo com o menor valor satisfazendo

BIC(p.q) =Iné, ,+ (p+ q)g (2.38)
As minimizacoes de AIC e BIC correspondem a identificacdo
de quais as ordens p e ¢ que combinadas equilibram o comporta-
mento do modelo em relacdo a série [2]. Portanto, apontam o mo-
delo que melhor se ajusta a série [19].
Para Enders [19], os critérios de informacdo AIC e BIC para
selecionar o melhor modelo sdo os mais usados entre os varios exis-
tentes.

*Adjusted R-squared: minimos quadrados ajustados.
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F-Statistic: Outro critério de informacdo que auxilia na escolha é
o p-value® dos coeficientes. No EViews® ¢ representado por Prob.
em coluna ao lado dos coeficientes ao se empregar a estimacgdo de
uma equacgdo [20]. O p-value indica se é aceita ou rejeitada a hipo-
tese nula de que determinado coeficiente € estatisticamente igual a
zero [20]. Conforme Morais e Stona [20], para essa verificacdo é
assumida uma distribuicdo t-student.

Para Morettin e Bussab [11], a probabilidade de significan-
cia ou nivel descritivo do teste é o mesmo p-value. Assumindo uma
hipétese H, verdadeira, a probabilidade de ocorrer valores da esta-
tistica nos extremos da curva gaussiana é calculada para o p-value
[11]. Assim, um valor de 0,005 é considerado muito forte a signi-
ficancia, segundo a Escala de Fisher [26] apud Morettin e Bussab
[11].

Para cada coeficiente do modelo com p-value com significan-
cia probabilistica, isto é, Prob < 0,005, contabiliza-se um grau para
esse modelo. Portanto, tomando G graus de p-value, um modelo
pode ter G = {0,1,2,--- ,k}, com k o numero de coeficientes do
modelo.

O F-statistic “tem por objetivo testar se todos coeficientes das
variaveis independentes no modelo, em conjunto, sdo estatistica-
mente iguais a zero” [20, p.121].

Definicao 35. Prob(F-statistic) é que determina a rejeicdo ou ndo da
hipétese nula com base no p-value de F' que satisfaz

R? Tk
F= (k—1) (1-R2)

Ljung-Box: Conhecido como Q-statistic, o teste de Ljung-Box serve
como uma verificacdo se os residuos de um modelo estimado de
ARMA(p, ¢) se comportam como um processo de ruido branco [19].
Conforme Morais e Stona [20], é um teste sobre a autocorrelacdo
quanto sua significAncia estatistica.

Definicao 36. Para k o lag mdximo, o teste de Ljung-Box satisfaz

k 2

Q=1(1+2)y -

—i (2.39)
= (T—J)

>Também dito p-valor.
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A hipdtese nula para o teste é a auséncia de autocorrelagéo até o
lag k e o mesmo possui distribuicdo qui-quadrado com os graus
de liberdade dados pelo nimero de autocorrelacbes que se esta
medindo. [20, p. 139].

No EViews®, esse teste é apresentado como Q-stat em cor-
relograma para cada lag e seu p-value identificado como Prob. A
notacdo para apresentar o dado é Q(k) = Q-stat[Prob] [20].

Portanto, a analise sobre a nulidade das autocorrelacdes dos
residuos depende do teste de hipdtese dado pelo método de Ljung-
Box.

Se ndo houver correlacéo serial nos residuos, entéo as autocorrelagdes
e autocorrelagbes parciais em todos os intervalos devem ser quase
nulas e todas as estatisticas Q-statistic devem ser insignificantes
com grandes valores de Prob. [27, p.108].

2.3.3 Previsao

Ap6s o modelo ser estimado e verificado, tem-se uma série
final ajustada que pode projetar valores futuros de acordo com os
estimadores.

Previsdo para modelo sazonal deterministico: Com base nas
secOes (2.2.4) e (2.3.1), substituindo cada um dos parametros de
(2.23) por seus estimadores de minimos quadrados para obter i,
no lugar de y,, encontra-se o processo estimado [2]

Ny = Z, — fis. (2.40)
Assim, os valores futuros Z;. ,, dados 7y, Zs, - - - , Z;, sdo ob-

tidos por [2]
Zi(h) = pern + Ny(h). (2.41)

Entao,

Zi(h) = u—i—jz_:l {gojcos[%rj(lt;hﬂ + szenmj(lt;—h)]} + Ny (h).

Logo, com i = 0 e a(L)N; = 3(L)e;, temos

6 . .
Zi=p+ Z {apjcospﬁlj;t” + szenpﬂlg(t)]} + [a(L)] 7' B(L)e;.
j=1
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Acuracidade Testar o resultado final previsto em relacio aos da-
dos originais ¢ medir ou determinar o grau de acuracidade do mo-
delo. Ou seja, paracadat € 7 = {1,2,--- ,T} uma série temporal
X, é ajustada para a previsao de dados futuros por um modelo Y,
entdo, dado que n é o tamanho da amostra com y; € R, determina-
mos o erro percentual médio absoluto (MAPE®) por [20]:

n

MAPE = % Z
t=1

Tt — Yt
Tt

x 100%. (2.42)

Ao final desse capitulo, pode-se resumir que o estudo sobre
andlise séries temporais ¢ dado sob duas perspectivas: uma refe-
rente a natureza das séries; e outra a respeito os procedimentos
que possibilitam sua previsdo. De um lado, é necessario se conhe-
cer bem os fundamentos que levam a determinar as caracteristicas
de uma série, como a sazonalidade e estacionariedade. Num ou-
tro lado, entender os modelos disponiveis e os métodos que podem
construir um objeto matematico que permita explicar o fen6meno
investigado.

Assim, na situacdo do estudo sobre modelos ARIMA e séries
de sazonalidade deterministica, percebe-se a importancia do enten-
dimento do quanto as fun¢ées de autocorrelacio implicam em toda
andlise das séries temporais. Ainda, o método Box-Jenkins é capaz
de determinar os pardmetros p, d e ¢ que ajustem o modelo aos da-
dos com étima acuracidade, mas isso dependera de bons critérios
de informacoes a serem escolhidos e devidamente aplicados pelo
pesquisador.

Finalmente, resta uma aplicacdo pratica que exemplifique as
teorias pesquisadas. Isso € feito no capitulo seguinte para, entéo,
firmar o estudo.

®Mean Absolute Percentage Error






3 APLICACAO
3.1 PROCEDIMENTOS

O estudo foi aplicado sobre o histérico de consumo de ener-
gia elétrica (em kWh) na UFSC, Campus de Blumenau. Os dados
baseiam-se nas leituras mensais aferidas pela CELESC!, companhia
responsavel pelo fornecimento e faturamento desse produto a UFSC.

A pesquisa foi executada em trés etapas, como pode ser visu-
alizada na Figura (3.1).

Figura 3.1: Etapas da Pesquisa.

=Previsdo de

consumo

= Analise dos
resultados

sDados sLevantamento
existentes p O dos dados

sinteresses Etapa +0Organizacdo
da gestdo dos dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira constou do estudo dos dados existentes e dos in-
teresses da gestdo da UFSC em controlar a informacio do seu con-
sumo de energia elétrica, ou seja, um apanhado da situacdo inicial
dos dados.

Na segunda etapa foi realizado o levantamento e organizacio
dos dados, tabulando em planilhas eletrénicas para posterior ana-
lise em software estatistico com ferramentas especificas para séries
temporais. O software computacional empregado foi o EViews®.

Entfio, na terceira etapa, utilizando o EViews®, foi construida
a previsdo do consumo com base no método ARIMA e com outras
ferramentas disponiveis nesse software. Por fim, foi feita a analise
da previsdo obtida para os meses seguintes a se consumir energia
elétrica no campus.

Planilhas eletronicas também foram utilizadas para computar
e estruturar os dados a serem analisados.

Os modelos empregados foram verificados por meio dos crité-
rios de Akaike? e Bayesian®, entre outros, com a finalidade de que os
melhores pardmetros, em concordancia com o método Box-Jenkins,
fossem adotados no modelo ARIMAC(p, d, q).

I Centrais Elétricas de Santa Catarina - www.celesc.com.br
2AIC - Akaike Information Criterion
3BIC - Bayesian Information Criterion
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Por fim, a acuracidade do modelo foi verificada pelos valo-
res obtidos pelo indicador MAPE* e, entfo, o estudo dos resultados
foram analisados.

3.2 SITUACAO INICIAL DOS DADOS

3.2.1 Origem dos dados

Mensalmente a energia elétrica consumida no Campus Blu-
menau da UFSC é medida pela CELESC, a¢do que também é cha-
mada de leitura. H4, portanto, um histérico desse consumo. Devido
ao proprio tempo de existéncia do campus, os dados desses consu-
mos puderam ser levantados desde dezembro de 2015.

O ambiente fisico da UFSC em Blumenau-SC possui trés pré-
dios alugados: o administrativo; o académico; e o laboratdrio de
informatica.

O prédio administrativo sedia a direcdo do campus, as coorde-
nacoes, as salas de professores, a direcdo administrativa e outros
locais acessorios aos processos da instituicdo. O prédio académico
concentra a principal atividade que € o ensino, composto pelas salas
de aula, laboratdrios dos cursos, auditdrio, biblioteca, secretaria e
outros locais afins aos processos da instituicdo. O prédio laboratério
de informatica possui computadores em duas salas de distintas.

O estudo a ser realizado se concentrara no prédio académico,
visto que esse local atende a atividade fim da instituicdo, consome
mais de 70% da energia elétrica total do campus e permite o maior
histérico de dados possivel. A relevincia desse foco deve-se ao in-
teresse de economicidade pela Universidade, pois, como um érgao
publico que é, mantém-se preocupada com a qualidade do servico
entregue 3 comunidade. E nesse prédio que o maior nimero de
pessoas transita e utiliza os servicos do campus que, em conjunto
com o maior banco de dados de leituras existente, torna o estudo
consideravelmente amplo e preciso.

A gestdo da energia elétrica é realizada pela direcdo adminis-
trativa do campus, que realiza os servicos de manutencdo, amplia-
cdo, seguranca e controle do consumo por meio do setor DIST®. Os
dados estudados foram disponibilizados pelo DIST, possuindo, men-
salmente, uma leitura para cada um dos 27 medidores de registro
de energia elétrica existentes no Prédio académico.

“Mean Absolute Percentage Error
>Divisdo de Infraestrutura e Seguranca do Trabalho
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3.2.2 Apresentacido dos dados

E por meio da fatura de energia elétrica gerada pela CELESC,
a partir da leitura, que a UFSC confere o seu consumo de energia
elétrica mensal. Os dados da fatura levados em consideracdo nessa
pesquisa sdo: consumo medido no més; data da leitura atual; e nu-
mero da unidade consumidora.

As leituras sdo feitas no dia cinco de cada més, exceto quando
esse dia ndo for til que, entlo, é realizado no dia 1til subsequente.
Portanto, o més (ou data) de referéncia para esse estudo é conside-
rado o més anterior ao da realizagdo da leitura.

Assim, o consumo de energia elétrica do prédio académico
pode ser observado na Tabela (3.1).

Tabela 3.1: Consumo de energia prédio académico UFSC Blumenau
(em kWh).

- ANO
MES 5015 T 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
jan 9027 | 8302 | 10559 | 15252 | 13651
fev 9225 | 14491 | 20705 | 16492 | 15465
mar 13076 | 21196 | 25213 | 25000

abr 13554 | 17262 | 24746 | 24614

mai 9891 | 18249 | 16101 | 18508

jun 11069 | 15174 | 13981 | 16108

jul 8018 | 9904 | 10023 | 11422

ago 9864 | 16540 | 16207 | 15850

set 11996 | 17362 | 19405 | 18211

out 13943 | 18454 | 18485 | 22273

nov 15175 | 18686 | 21413

dez | 10606 | 9746 | 11898 | 12969

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na Tabela (3.1) que ha oscilacdes nos valores no
transcorrer do tempo.

3.2.3 Interesses da gestiao na pesquisa

Tendo em vista a necessidade da gestdo em minimizar o con-
sumo discrepante de energia elétrica, ou seja, o desperdicio, um
dos interesses é encontrar a faixa aceitavel de consumo. Assim, a
direcdo administrativa pode agir gerencialmente cada vez que os
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valores ultrapassarem o que seria previsto como aceitavel o campus
gastar mensalmente.

De posse do relatério das informacGes até essa secdo do es-
tudo, percebemos apenas os dados tabulados na Tabela(3.1) e, as-
sim apresentados para a gestdo da UFSC, foi percebida considergvel
variacdo mensal, tornando muito dificil determinar intuitivamente
qual sera um valor aceitavel para o préximo periodo. Por isso, ana-
lise estatistica deve ser empregada nessa série temporal para obter-
mos uma previsdo mais precisa.

Ao ser aplicado o modelo de previsdo, serd possivel determi-
nar intervalos de confianca para cada um dos momentos futuros.
Assim, quando o acontecimento de uma leitura de energia extrapo-
lar o valor maximo previsto pelo modelo, significard um caso de
anomalia, ou seja, um potencial desperdicio.

3.3 LEVANTAMENTO E ORGANIZACAO DOS DADOS

3.3.1 Informacoes

Ap6s termos os dados distribuidos ao longo do tempo, ire-
mos, agora, verificar as diferentes maneiras que os dados devem
ser dispostos. Com o uso de planilhas eletrénicas e do software
EViews®, gréficos foram elaborados a fim de levantar os dados em
informacdes que por ventura venham a ser uteis.

Figura 3.2: Gréafico do consumo do prédio académico em evolucdo
mensal (em kWh).
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Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletronica.

A Figura (3.2) apresenta dados mensais conectados por li-
nhas ao longo do tempo, evidenciando a série temporal estudada.
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Figura 3.3: Gréafico do consumo do prédio académico na evolucdo
anual de cada més (em kWh).
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Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletrénica.

Figura 3.4: Gréafico do consumo do prédio académico na evolucdo
mensal de cada ano (em kWh).
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Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletrénica.

Percebe-se nesse grafico que os valores realmente oscilam e isso pa-
rece ocorrer com sazonalidade semestral.

O gréfico na Figura (3.3), que contém também os dados ta-
belados, mostra a evolucdo do consumo de cada més ao longo dos
anos. Em alguns meses houve evolucdo, como julho, novembro e de-
zembro; enquanto outros apresentaram certa estagnacdo em algum
momento nesse processo, cOmo marco, abril, agosto e outubro; e ou-
tros tiveram ao menos uma inversdo como janeiro, fevereiro, maio,
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junho e setembro.

Para entender separadamente o comportamento do consumo
em cada ano, a Figura (3.4) foi gerada. Nesse grafico pode-se com-
parar cada ano e perceber que 2016 foi bastante menor o consumo
em relacdo aos demais anos. Também nota-se no mesmo grafico
que meses como janeiro, julho e dezembro ha menores valores, en-
quanto que marco e novembro ocorrem elevados.

3.3.2 Organizacao logica

Até aqui pudemos ter nocdo do que vem ocorrendo com 0s
dados, mas ainda nio foi possivel determinar um valor exato para o
més subsequente. Portanto, iremos tratar de organizar os dados que
possuimos de forma mais objetiva. Assim, poderd se avancar para
calculos que sdo meios necessdrios na busca de um prognéstico.

Observacao 12. Seja t a data de referéncia de cada leitura, também
denominado lag. Portantot € Z e T = {1,2,--- ,n} é o conjunto dos
meses de leituras de uma amostra de tamanho n.

Observacao 13. Seja X a varidvel aleatéria (v.a.) do consumo de
energia elétrica no prédio académico (em kWh).

Observacao 14. Seja 7 um conjunto de amostras com n = 51 e X
a leitura do consumo referente a dezembro de 2015.

Evidéncia: Conforme a Tabela (3.2) que permite a construgdo do
grafico da série temporal de acordo com a Figura (3.5).

Observacao 15. X, é a série temporal dav.a. X medidaacadat € T
e € também denominada série original.

A partir de entdo puderam ser calculados as estatisticas da
média aritmética (X), varidncia (S2), limites inferior e superior
(Lim;ns e Limg,p) e mediana (md) para os anos completos da
amostra, exibidos na Tabela (3.3). Essas estatisticas indicam suces-
sivos crescimentos ano a ano, com exce¢io de 52, Limgyp € Limy,
que reduziram em 2019.

Consequentemente o multiplo gréfico tipo box plot da Figura
(3.6) pode ser construido para visualizacdo do que ocorre com os
dados da série temporal classificada em intervalos de 12 para
1 <t <50.
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Tabela 3.2: Amostragem X,.

t X t X t X

1 10606 19 | 15174 37 | 12969
2 9027 20 | 9904 38 | 15252
3 9225 21 | 16540 39 | 16492
4 13076 22 | 17362 40 | 25000
5 | 13554 23 | 18454 41 | 24614
6 9891 24 | 18686 42 | 18508
7 11069 25 | 11898 43 | 16108
8 8018 26 | 10559 44 | 11422
9 9864 27 | 20705 45 | 15850
10 | 11996 28 | 25213 46 | 18211
11 | 13943 29 | 24746 47 | 22273
12 | 15175 30 | 16101 48 | 21955
13 9746 31 | 13981 49 | 12117
14 | 8302 32 | 10023 50 | 13651
15 | 14491 33 | 16207 51 | 15465
16 | 21196 34 | 19405

17 | 17262 35 | 18485

18 | 18249 36 | 21413

Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 3.3: Estatisticas de X anualmente.
Estatisticas de X
Ano t

X 52 Limins Limgy, md

2016 | 2a13 | 11215 2284 8018 15175 10480
2017 | 14a25 | 15627 3856 8302 21196 16901
2018 | 26 a37 | 17484 5070 10023 25213 17346
2019 | 38a49 | 18150 4498 11422 25000 17352

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observacdo 16. Seja S um conjunto de dados de uma v.a. ©, delimi-
tado de s o periodo sazonal e denotado por intervalo:

S = [04, O]

Na Figura (3.4) ainda notamos a possibilidade de haver sa-
zonalidade semestral ou anual, ou seja S = [X;, Xi16] ou S =
[X¢, Xi+12], pois os decrescimentos e crescimentos parecem 0coOr-
rer em periodos semelhantes a cada seis ou 12 meses. Além disso,
o grafico da figura (3.6) mostra o crescimento anual, pois a cada
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Figura 3.5: Grafico da Série Temporal.
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

IV

S = [ X}, X¢y12] diferente na série, tem-se estatisticas crescentes.

3.4 PREVISAO DO CONSUMO

Partindo para a obtencio de um progndstico para a v.a. X,
aplicamos a abordagem de Box e Jenkins (1970) conforme as fases
propostas por [14]: identificacdo, estimacio, verificacdo e previséo.

3.4.1 Identificacdo

Conforme andlise descritiva realizada na se¢do anterior, per-
cebemos que ha certa tendéncia para X; crescer se t > 51, pois ha
crescimento na série. Também foi notada a possivel sazonalidade
S = [X4, Xiy6) ou S = [ Xy, Xiy12]. Portanto, agora poderemos com-
provar se ha de fato esses acontecimentos.

A Figura (3.7) mostra os correlogramas FAC e FACP da v.a. X
com ¢t = 24. Constata-se que a série pode ser estaciondria, pois decai
rapidamente em sentido nulo, no entanto, resta duvida quanto aos
picos relevantes em crescimento de FAC na sequéncia da série num
comportamento senoidal.

Observacdo 17. X € v.a. de uma série temporal sazonal determinis-
tica.
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Figura 3.6: Box Plot dos intervalos de t.
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Evidéncia: Identifica-se que ha sazonalidade devido os valores se-
rem significativos estatisticamente no correlograma da FAC na Fi-
gura (3.7) emt = 6 e em ¢t = 12. Além disso, os valores de FAC e
FACP alternam-se em forma senoidal.

Com o Método Census X-12, pudemos tracar as diferentes
curvas expostas na Figura (3.8) que representam a série original
decomposta apds ajustamento sazonal aditivo. Nessa imagem ¢é cla-
ramente identificada a sazonalidade deterministica, 12 meses, pois
os ciclos do fator sazonal ndo se alteram.

A partir da sazonalidade identificada, recorreu-se ao progra-
ma computacional (software) para estimar preliminarmente os pa-
rAmetros com andlise de regressio e, entdo, identificar os residuos
pelos valores de FAC e FACP. A Figura (3.9) mostra as estatisticas
da série original ajustada e a Figura (3.10) exibe o grafico da série
original, da série ajustada sazonalmente e dos residuos do ajuste
sazonal.

Observacao 18. A série original é ndo estaciondria.

Evidéncia Conforme a Figura (3.11), o correlograma apresenta
FAC decaindo lentamente para zero. Logo, rejeita-se a hipétese nula
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Figura 3.7: FAC e FACP de X;.
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0573 0087 48737 0.000
0.411 0068 591258 0.000
-0.031 -0.277 59187 0.000
-0.224 0.037 62409 0.000
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i 11 0275 0257 68.252 0.000
! 12 0505 0.021 85.950 0.000
! 13 0215 -0.255 89.230 0.000
! 14 -0.156 -0.107 91.015 0.000
! 15 -0.347 0.057 100.07 0.000
! 16 -0.224 -0.173 103.93 0.000
! 17 0103 -0.016 10476 0.000
! 18 0231 -0.135 10912 0.000
'
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=
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19 0127 0168 11047 0.000
20 -0.144 0072 11228 0.000
21 -0.310 0.031 12095 0.000
22 -0.203 -0.022 12480 0.000
23 0020 -0.092 12484 0000
24 07162 -0.062 12747 0.000

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

de estacionariedade, ou seja, implica ser ndo estaciondria a série
ajustada pelos parametros de sazonalidade.

Pelas Observacoes (17) e (18), identifica-se, conforme Mo-
rettin e Toloi [2], que o modelo a ser empregado é ARMA apds
estacionarizar a série.

3.4.2 Estimacao e Verificacao

Inicialmente é necessario obter as estimativas de tendéncia
por regressio e identificar os residuos. Com auxilio do software, cal-
culamos as regressoes de tendéncias partindo da linear até que o
modelo apresente residuos independentes e identicamente distri-
buidos, isto é, ruido branco. Para tanto, recorre-se a verificacao pelo
teste de Ljung-Box e os valores de seus critérios de informacéo conta-
bilizados: minimos quadrados ajustados (R? ou Adjusted R-squared);
AIC (Akaike criterion); e BIC (Schwarz criterion).

Quanto maior R? e menores AIC e BIC, mais indicado é o mo-
delo. No teste de Ljung-Box, o residuo é ruido branco se a hipdtese
nula for afirmada, portanto um p-valor significativo.

Observacdo 19. A regressdo exponencial indica o melhor modelo
para X;.
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Figura 3.8: Decomposicdo da série original.
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Evidéncia: A Figura (3.12) mostra que nos lags 1, 23 e 24 o teste
de Ljung-Box descarta hipotese nula, portanto os residuos nio sdo
ruido branco, isso implica que a tendéncia linear € insuficiente para
estacionarizar a série ajustada sazonalmente. A Figura (3.13) ao
mesmo teste indica que nenhum lag ¢ significativamente diferente
de zero, isto é, os residuos sdo ruido branco e, portanto, a tendén-
cia exponencial é suficiente para estacionarizar a série. As Figuras
(3.14) e (3.15) mostram as estatisticas calculadas. Pode-se notar
que as estatisticas da regressdo exponencial indicam ser esse o me-
lhor modelo pelo R? ser maior e AIC e BIC menores.

O gréfico a partir da Figura (3.14) é apresentado na Figura
(3.16) e o gréfico da Figura (3.15) é apresentado na Figura (3.17).
Nesses graficos podemos notar os residuos distribuidos como supos-
tos ruidos brancos e a série ajustada esta posicionada bastante pro-
xima da série original, que sensivelmente é melhor em estimacio
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Figura 3.9: Estatisticas da série original sazonal.

Variable Coefficient Std. Error t-Gtatistic Prab
c 11467.20 1592.854 7.199153 0.0000
@MONTH=1 -109.0000 2252.636  -0.048388 0.9617
@MONTH=2 3808.400 2252.636 1.690642 0.09389
@MONTH=3 9654.050 2389.281 4.040567 0.0002
@MONTH=4 8576.800 2389.281 3.589699 0.0008
E@MONTH=5 4220.050 2389.281 1.766243 0.0852
@MOMNTH=6 2615.800 2389.281 1.094306 0.2803
@MONTH=7 -1625.450 2380.281  -0.680309 0.5003
@MONTH=8 3148.050 2380.281 1.317572 0.1953
@MONTH=9 5276.300 2380.281 2208321 0.0332
@MONTH=10 6821.550 2380.281 2855064 0.0069
EMONTH=11 7840.050 2389.281 3281343 0.0022
R-squared 0552544 Mean dependentvar 15479.08
Adjusted R-squared 04263358 S.D. dependentvar 4702 544
SE. of regression 3561.730 Akaike info criterion 19.39620
Sum squared resid 4 95E+08 Schwarz criterion 19.85075
Log likelihood -482.6032 Hannan-Quinn criter. 19.56990
F-statistic 4378120 Durbin-Watson stat 0.443719
Prob(F-statistic) 0.000283

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Figura 3.10: Gréfico das séries original e sazonalmente ajustada.
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|—Residuus m— Original ——-Ajustada|
Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.
exponencial.

Observacao 20. A série sazonal ajustada exponencialmente € estaci-
ondria, portanto podemos chamd-la de série original estacionarizada.

Evidéncia: Conforme a Figura (3.13), o correlograma apresenta
FAC e FACP dos residuos da estimacdo realizada, em que nota-se
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Figura 3.11: Correlograma da série ajustada sazonalmente.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC (Q-Stat Prob

1 0752 0752 30583 0.000
[l 2 08664 0227 54933 0.000
! 3 0546 -0.028 71693 0.000
! 4 0461 -0.000 83930 0.000
I 5 0485 0242 97740 0.000
! 6 0471 0079 111.07 0.000
! 7 0432 -0.070 12251 0.000
! 8 0341 -0.150 129.83 0.000
! 9 0316 0.110 13627 0.000
! 10 0.210 -0.150 13918 0.000
! 11 0189 -0.022 141598 0.000
! 12 0145 -0.047 143.05 0.000
! 13 0110 0.019 14392 0.000
'
'
'
1
1
'
'
'
'
'
'

T

14 0.072 -0.078 14430 0.000
15 -0.015 -0.146 14432 0.000
16 -0.064 -0.034 14464 0.000
17 -0.099 0.060 14542 0.000
18 -0.080 0.055 14595 0.000
19 -0.043 0102 1486140 0.000
20 -0.025 0.028 14615 0.000
21 -0.079 -0.108 14672 0.000
22 -0.152 -0.135 148.88 0.000
23 -0.208 -0.051 153.06 0.000
24 -0.236 -0.008 158.64 0.000

l....l._—.-....-._.-_.-_"'_

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

que nao ha autocorrelacdes relevantes pois os valores se encontram
dentro dos limites de confiabilidade. Além disso, possuem aproxi-
madamente média zero e varidncia constante, portanto sdo ruido
branco.

O proéximo passo, ao obter a série estaciondria, é definir os
parametros para o modelo ARMA, isto é AR(p) e MA(g). O objetivo
é encontrar os p e ¢ que definem o melhor ajustamento da série.

Para cada p e ¢ combinados foram anotados para verificagdo
os critérios de informacio R?, AIC e BIC e tabelados conforme a
Figura (3.4). As opg¢Oes para esses parametros foram baseadas no
correlograma da série original, dado pela Figura (3.7), em que sele-
cionamos ¢t = 1,5, 6,12 como os valores mais significantes. Nota-se
outros valores diferentes de zero, no entanto com autocorrelacoes
muito menores dessas selecionadas, por isso € um aceitavel critério
de moderacao.

Em todas essas combinacdes, o p-value® calculado para o con-
junto dos coeficientes foi de zero. Logo, em todas possibilidades ha
fortissima significAncia probabilistica segundo a Escala de Fisher’.
Assim, rejeita-se a hipotese nula de que os coeficientes angulares
da regressdo sdo conjuntamente iguais a zero. Individualmente, ne-

6Prob(F—statistic) dos coeficientes no EViews®.
7Escala crescente do grau de significincia [11].
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Figura 3.12: Correlograma da regressao linear de X.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

] 1 0430 0430 10012 0002
! 2 0227 0.052 12859 0.002
! 3 0.007 -0.133 12861 0.005
! 4 -0.013 0021 12871 0012
g 5 0180 0260 14776 0011

! 6 0273 0.148 19262 0004

! 7 0214 -0.035 22083 0002

! & 0.035 -0.121 22158 0.005

! 9 0048 0146 22308 0.008

! 10 -0.106 -0.163 23.048 0011

! 11 -0.008 -0.019 23.052 0.017

! 12 -0.080 -0.149 23.499 0024

! 13 -0.038 0.043 23600 0035

! 14 -0.031 -0.010 23668 0.050
= 15 -0.214 -0.263 27.100 0028

1

1

1

1

1

'

1

'

1

(L] |

16 -0.216 -0.074 30693 0.015
17 -0.224 0.049 34684 0007
18 -0.132 -0.003 36104 0.007
19 -0.010 0.065 36112 0.010
20 0.066 0.067 36491 0013
21 -0.106 -0.058 37.499 0015
22 -0.259 -0.191 43738 0.004
23 -0.317 0127 53431 0.000
24 -0.367 -0A77 66.900 0.000

Ba “al@ o2l o

in

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

nhum dos coeficientes dos potenciais modelos apresentou signifi-
cancia probabilistica (p-value), portanto dispensa-se o comparativo
entre eles.

Observaciio 21. Seja X, a série temporal estacionarizada e calculada
com modelo ARMA(p,q) a partir da v.a. X em cada t € T. X; é
também denominada série ajustada ao modelo.

Para escolher os melhores pardmetros que estimam X, preci-
samos analisar com mais cautela os residuos das duas possibilidades
encontradas, conforme Tabela (3.4), ARMA(1,12) e ARMA(6,12)
porque apresentaram os melhores valores nos critérios de informa-
¢Oes. Para tanto foram realizados os Q-statistics ou testes de Ljung-
Box a fim de verificar o comportamento de seus residuos.

Foram realizados os diagndsticos pelo teste de Ljung-Box so-
bre os residuos de cada possibilidade de X,, isto é, ARMA(1,12) e
ARMA(6, 12), conforme Figuras (3.18) e (3.19).

Identifica-se que nos lags 4 e 24 a FAC extrapola o intervalo
de confianca em ARMA(6,12), enquanto que em ARMA(1,12) ne-
nhum lag apresenta valor significativamente diferente de zero. Por-
tanto, os residuos de ARMA(1, 12) sdo ruido branco enquanto que
de ARMA(6,12) ndo sdo. Pode-se concluir que apenas o modelo
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Figura 3.13: Correlograma da regressao exponencial de X.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

I}

1 0214 0214 24708 0118
2 -0.088 -0.140 2.8971 0235
3 -0.322 -0.290 87534 0.033
4 -0.284 -0.190 13398 0009
0.005 0047 12400 0020
0195 0081 15676 0016
0.147 -0.028 17.072 0.017
-0.083 -0.154 17.441 0.026
9 -0009 0139 17.446 0042
10 -0164 -0128 19213 0038
11 -0.008 0004 19217 0.057
12 -0.087 -0191 19744 0072
0002 0010 19744 07102
14 0032 -0011 19826 0136
15 -0174 -0316 22103 0105
16 -0160 -0.217 24.067 0088
17 -0.080 -0.048 24578 0105
18 0.012 -0158 24590 0137
19 0175 0003 27170 0101
20 03714 0121 35779 0016
21 0104 0113 36745 0018
22 -0.070 -0.000 37199 0022
23 -0179 -0.081 40309 0014
24 -0.278 -0.210 48.018 0003
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Figura 3.14: Estatisticas da regresséo linear de X.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
c 7618.400 1202781 6.333089 0.0000
@TREND 160.3667 2200474 6.974060 0.0000
@MONTH=1 -269.3667 1511.542  -0.178206 0.8505
E@MONTH=2 3487 667 1512.068 2306554 0.0266
@MONTH=3 10135.15 1604.532 6.316578 0.0000
E@MONTH=4 8897533 1603.708 5.548102 0.0000
@MONTH=5 4380.417 1603.213 2732274 0.0095
@MONTH=6 2615.800 1603.048 1.631766 0.1110
@MONTH=7 -1785.817 1603.213  -1.113899 0.2723
@MONTH=8 2827317 1603.708 1.762988 0.0859
E@MONTH=9 4795.200 1604.532 2988535 0.0049
@MONTH=10 61280.082 1605.685 3.848877 0.0004
@MONTH=11 7038.217 1607.166 4379272 0.0001
R-zsquared 0.803742 Mean dependentvar 15479.08
Adjusted R-squared 0.741765 8.D. dependentvar 4702.544
SE ofregression 2389683 Akaike info criterion 1861127
Sum squared resid 217E+08  Schwarz criterion 18.10370
Lag likelihood -461 5875 Hannan-Quinn criter 18.79944
F-statistic 12.96852 Durbin-Watson stat 1.036466
Prob(F-statistic) 0.000000
®

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®™.

ARMAC(1, 12) é estaciondrio entre as opcoes possiveis para o modelo
final.

Analisando ainda melhor o modelo ARMA(6, 12) rejeitado,
percebe-se que o seu coeficiente de MA é § = —1, portanto é ndo
invertivel, pois |3| < 1 implica em invertibilidade. Logo, definitiva-
mente, rejeita-se utilizar a estimacdo ARMA(6, 12).
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Figura 3.15: Estatisticas da regressdo exponencial de X.

Variable Coefficient Std. Error t-Gtatistic Prab
c 5750.040 1173.667 4899208 0.0000
@TREND 438.3964 80.32651 5.457681 0.0000
@TREMND"2 -5.560595 1.555469  -3.574866 0.0010
@MONTH=1 -274.9273 1320.647  -0.208176 0.8362
@MONTH=2 3487.667 1321.104 2.639963 0.0121
E@MONTH=3 9618.015 1400.334 6.824509 0.0000
@MOMNTH=4 8341474 1400.778 5.916871 0.0000
@MONTH=5 3796.554 1410.228 2692156 0.0106
@MONTH=6 2015.256 1410.633 1.428618 0.1615
@MONTH=T -2391.922 1410.962  -1.695242 0.0984
@MONTH=8 2226772 1411.205 1577923 01231
@MONTH=9 4211.338 1411.372 2983860 0.0050
@MONTH=10 5624.024 1411.495 3984445 0.0003
EMONTH=11 6521.081 1411.624 4 619561 0.0000
R-squared 0854126 Mean dependentvar 15479.08
Adjusted R-squared 0802873 S.D. dependentvar 4702 544
S.E. of regression 2087.883  Akaike info criterion 18.35380
Sum squared resid 1.61E+08 Schwarz criterion 18.88411
Log likelihood -454.0219 Hannan-Quinn criter. 18.55645
F-statistic 16.66488 Durbin-Watson stat 1.406338
Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Figura 3.16: Grafico da estimacdo de X; linear.
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Observacao 22. O modelo selecionado € o ARMA(1,12) para a série
temporal ajustada sazonalmente ser a série ajustada ao modelo: X;.

Evidéncia: Entre as possibilidades de modelos néo rejeitadas, o
maior valor de R?, o menor valor de AIC e o menor valor de BIC
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Figura 3.17: Gréfico da estimacdo de X, exponencial.
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Residuos = Original — — - Ajustada |

sdo da combinacdo ARMA(1, 12) para X,, conforme a Tabela (3.4).
Portanto esse é o modelo mais indicado.
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Tabela 3.4: Tabela de valores de verificacdo do modelo ARMA(p, q)

para X:.

P q R? AIC BIC

1 12] 0,892922 | 18,16844 | 18,81238
6 12| 0,891362 | 18,16041 | 18,80435
0 12| 0,886132 | 18,21727 | 18,82333
5 12| 0,883018 | 18,25477 | 18,89871
0 6 | 0867139 | 18,24681 | 18,85287
12 6 | 0,865204 | 18,28385 | 18,92779
1 6 | 0,863922 | 18,28108 | 18,92502
5 6 | 0,863237 | 18,28598 | 18,92993
6 6 | 0,861675 | 18,23967 | 18,88361
6 0 | 0,807266 | 18,36693 | 18,97299
6 1 0,80712 | 18,37313 | 19,01707
12 12| 0,805122 | 18,45804 | 19,10198
12 1 | 0,804593 | 18,38719 | 19,03113
0 1 | 0,804576 | 18,36938 | 18,97544
1 0 | 0,804083 | 18,37202 | 18,97809
6 5 | 0,801604 | 18,40611 | 19,05006
1 1 | 0,799255 | 18,40666 | 19,0506
5 1 0,79884 | 18,40854 | 19,05248
1 5 | 0,798346 | 18,41115 | 19,05509
12 0 | 0,795033 | 18,42016 | 19,02622
0 5 | 0,79163 18,43216 | 19,03822
5 0 | 0791617 | 18,4322 | 19,03826
12 5 | 0,78901 18,45937 | 19,10331
5 5| 0,78583 18,47005 | 19,11399

Fonte: Elaborado pelo autor.

Qbservagéo 23. O modelo final estimado é o ARMA(1,12), portanto

X

Evidéncia: Conforme Observacdo (23) e Figura (3.18) que mos-
tra o correlograma com teste de Ljung-Box desse modelo, todos os
lags estdo dentro do intervalo de confianca. Isto é, Prob nio € sig-
nificativo que, entio, ndo rejeita-se a hipétese nula do teste para
os residuos de X; com ajuste ARMA(1, 12), indicando que esse é o
modelo mais adequado para a previsao.

Conforme observado na segdo (2.2.2), podemos dizer que
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Figura 3.18: Correlograma do Teste Ljung-Box dos residuos de X;

por ARMA(1, 12).

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC

Q-5tat

Prog*

1 -0.026 -0.026
2 -0.067 -0.067
3 -0.265 -0.270
4 -0.280 -0.329
5 0.058 -0.042
6 0223 0.122
7 0204 0.106
8 -0.152 -0.210
9 -0.004 0.090
10 -0.195 -0.034
11 0.054 0.050
12 0117 0.002
13 0.046 -0.004
14 0108 0142
15 -0.233 -0.164
16 -0.134 -0.171
17 -0.018 0.030
18 0.006 -0.120
19 0.091 -0.108
20 0.216 0.145
21 0023 0127
22 -0.074 0.080
23 -0.024 0018
24 -0.305 -0.238

i

ol

_n_l_'__-.l-___'___l._l"__

|

0.0370
0.2829
42335
87271
§.9221
11.908
14.459
16.925
15.926
18.433
18.631
19.584
19.734
20.589
24681
26.062
26.089
26.091
26.796
30.866
30915
31.427
31.481
40.823

0.040
0.013
0.030
0.018
0.013
0.014
0.026
0.018
0.029
0.033
0.048
0.057
0.025
0.025
0.037
0.053
0.061
0.030
0.041
0.050
0.066
0.009

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews

®

ARMA(1,12) equivale a ARIMA(1,0,12), em que, por convencao,

utilizamos o primeiro caso preferencialmente.

O grafico desse modelo final, contendo X; (original) e Xy,
estd na Figura (3.20) que evidencia a série ajustada ao modelo final

muito préxima da original.

Portanto, o modelo estimado nessa fase, conforme Observacdo
(23) e Figura (3.21), indica que 89,3% da variabilidade do percen-
tual de X (conforme R?) pode ser atribuida a tendéncia do modelo.
Assim, podemos seguramente aplicar esse modelo na préxima fase

do estudo.

3.4.3 Previsao

Observacdo 24. Seja Y; a série temporal do modelo final estimado

conforme Observagdo (23).
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Figura 3.19: Correlograma do Teste Ljung-Box dos residuos de X
por ARMA(6, 12).

Q-statistic probabilities adjusted for 2 ARMA terms

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob*

0129 0129 08015

0.026 0009 09384

-0.320 -0.330 67197 00710
-0.311 -0.260 12296 0002
-0.019 0.070 12317 0.006
-0.059 -0.160 12526 0.0714
0187 0.027 14664 0012
-0.086 -0.194 15133 0.019
0108 0.088 15881 0.026
10 -0.079 -0.104 16292 0038
11 0028 0.022 16343 0060
12 0075 0.041 16730 0081
-0.026 -0.004 16779 0115
14 0.008 -0.080 16784 0.158
15 -0.303 -0.254 23664 0034
16 -0.165 -0.200 25770 0.028
17 -0.075 -0.043 26214 0036
18 0135 -0.084 27705 0034
19 0170 -0.134 30147 0025
20 0267 0189 36371 0006
21 0114 0.039 37534 0.007
22 -0.069 -0.015 37973 0009
23 -0134 -0.066 39.697 0.008
24 0298 -0.172 48585 0001

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.
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Conforme calculado no EViews, com estatisticas apresentadas
na Figura (3.21), obtemos

ot
ye = 6026, 74 + 398,02t — 5, 06> — 308, 97 cosl—g—i—

44145, 61 sen% + 10027, 53 cos% + 8626, 15 sen%—l—

67t 67t 8nt
+4232, 57 cosﬁ + 2279, 81 senﬁ — 2180, 360554—

8t 107t 107t
2 — 44 4 1,91
+2789 sen D + 4785, 54 cos B + 5981, 91 sen B +

127t 1
+7186, 26 cos B +w6y/%—l—

+[0.341376(L)] " - 0.999995(L)e; .
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Figura 3.20: Grafico da estimacéo final de X;.
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Segue que

y: = 6026, 74 + 398,02t — 5,06t — 308, 97 cos%t+

t t t
14145,61 Sen% +10027, 53 cos% 18626, 15 sen%+

¢ t ot
14232, 57 cos% 12279, 81 sen% — 2180, 3cos%+

+2789 sen% +4785,54 cos% + 5981,91 sen%—o—

+7186, 26 cosmt + [0.341376(L)] " - 0.999995(L)e;.

A previsdo dentro da amostra (in sample) pode ser verificada
pela projecdo de Y; no futuro. Portanto, utilizando EViews®, foram
criados os gréficos dessa projecdo dos dados, os quais apresentam
diferentes perspectivas conforme as Figuras (3.22) e (3.23).

Observacdo 25. Seja +2S.E. as séries temporais em fungdo de Y,
com dois desvios padrdo de diferenga ou soma em relagdo a média em
cada instante t. Sdo os intervalos de confianga e denominados limites
da previsdo.

Portanto, os graficos (3.22) e (3.23) apresentam as previsoes
para até o final do ano de 2020. Esses dados de previsdo podem
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Figura 3.21: Estatisticas de Y;.

Variable Coefficient Std. Error t-Gtatistic Prab
C B6026.745 654.1722 9212781 0.0000
@TREND 3g8.0211 83.00675 4795045 0.0000
@TREMND"2 -5.061540 1773635  -2.853767 0.0073
E@MONTH=1 -308.9710 4489975  -0.688135 0.4950
@MONTH=2 4145612 4328319 9.577881 0.0000
@MONTH=3 10027.53 5777016 17.35763 0.0000
@MOMNTH=4 8626.153 585.7363 14.72702 0.0000
@MONTH=5 4232573 689.5764 6.137932 0.0000
@MOMNTH=6 2279.809 1002.468 2274196 0.0294
@MONTH=7 -2180.297 1281100  -1.701894 0.0979
@MONTH=8 2788.999 1164.859 2.304281 0.0223
@MONTH=9 4785543 1232.244 3883599 0.0005
@MONTH=10 5981.912 708.2513 8.446030 0.0000
EMONTH=11 7186.259 854 1516 8.413330 0.0000
AR(1) 0.341376 0.149748 2279670 0.0290
MA{12) -0.999995 5734188  -0.000174 0.9999
SIGMASQ 1578611, 4 GOE+09 0.000337 0.9997
R-squared 0.927187 Mean dependentvar 15479.08
Adjusted R-squared 0892922 8.D. dependentvar 4702544
3.E. of regression 1538.804 Akaike info criterion 18.16844
Sum squared resid 80509152 Schwarz criterion 18.81238
Leg likelihood -446.2952  Hannan-Cuinn criter. 18.41451
F-statistic 27.05931 Durbin-Watson stat 1.001627

Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

ser conferidos detalhadamente em apéndice e com uma parcela a
se observar na Tabela (3.5).

Observacao 26. A acuracidade do modelo final estimado é muito
boa, segundo cdlculo pelo valor de MAPE (Mean Absolute Percentage
Error).

Evidéncia: Dado que MAPE é definido pela equagéo (2.42), entdo
MAPE= 9,81. Logo o erro é consideravelmente baixo, indicando
muito boa acuracidade do modelo final estimado.

3.5 RESULTADOS

A previsdo encontrada para o consumo de energia elétrica no
prédio académico da UFSC em Blumenau mostra que ha possibili-
dade de que haja certa reducdo do consumo ao longo dos meses no
ano de 2020. Isso é evidenciado quando, por exemplo, mede-se X
entre margo de 2019 e dezembro de 2019, isto é, t = [40,49] e Y
entre marco de 2020 e dezembro de 2020, isto é, t = [52,61]:

18606 = X[40,4g] > }7[52,61] = 16857

Fica elucidado que ha uma faixa de valores aceitaveis para
cada més a se consumir energia elétrica futuramente do Campus.
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Figura 3.22: Gréfico de Y; com previsdo e limites +£2S.E..
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Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Assim, surgindo alguma extrapolacéo, a direcdo administrativa po-
derd agir de diversas formas para detectar as causas e determinar
medidas para possivelmente retomar o curso do consumo normal-
mente esperado.

Quanto ao método de previsdo a ser adotado em prdximas
aplicacdes na série aqui estudada, recomenda-se sempre seguir os
passos: identificacdo, estimacio, verificacdo e previsdo. Entdo, sa-
bendo que o comportamento da série é sazonal, basta verificar os
critérios de informacéo para conhecer o melhor modelo.

Para estudos em outras séries temporais mesmo com dados
de mesma grandeza fisica, ou seja, kWh consumo de energia elé-
trica, poderdo haver mudancas quanto a existéncia sazonalidade.
Portanto, uma analise descritiva e mais completa sera necessaria.

Enfim, foi encontrada a previsdo para a série temporal estu-
dada, conforme requerido inicialmente, logo, alcancou-se o objetivo
da presente aplicacao.
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Figura 3.23: Gréfico de X; com a previsio dada por Y;.
28000

24000
[
R
20000 | '
14 A
i A
16000 - rN S
\
ll ]
|
Vi [
12000 - vy
V
8000 |
4000 e e e e
Y20 T 2 T T S I V2 S T\ AN A 1 10
2016 2017 2018 2019 2020

Fonte: Elaborado pelo autor no EViews®.

Tabela 3.5: Tabela de valores previstos para o consumo de energia
no prédio académico do Campus Blumenau da UFSC.

t meés-ano X Y —SE=Yin | +S.E=Y 4z
48 nov-2019 | 21955 | 20739 15394 26084
49 dez-2019 | 12117 | 13470 8519 18421
50 jan-2020 | 13651 | 13068 8030 18106
51 fev-2020 | 15465 | 17420 12328 22511
52 mar-2020 23188 17952 28424
53 abr-2020 21664 16294 27033
54 mai-2020 17137 11631 22642
55 jun-2020 15040 9161 20919
56 jul-2020 10426 4211 16642
57 ago-2020 15232 8902 21562
58 set-2020 17055 10593 23516
59 out-2020 18067 11910 24223
60 nov-2020 19077 12550 25604
61 dez-2020 11686 5436 17937

Fonte: Elaborado pelo autor.



4 IDEIA PARA O ENSINO BASICO

A intencdo de elaborar uma ideia para o Ensino Basico parte
da importancia que se da a aplicabilidade destes estudos, alcancan-
do um publico que pode, além de aprender, conduzir futuras pes-
quisas e aplicagdes em seus convivios. Proporcionar ao jovem edu-
cando um conhecimento que sera 1til em sua casa, em seu emprego
ou na continuidade de seus estudos € a visdo que se tem neste tra-
balho.

Neste capitulo esta apresentado, inicialmente, um contexto
da educacdo bdsica no Brasil que aborda a andlise de séries tempo-
rais como um possivel assunto a ser conhecido nesse nivel de ensino.
Ao final, a ideia é definitivamente exposta e detalhada.

4.1 CONTEXTO

E de todos a tarefa de oferecer uma educaciio basica de qua-
lidade para inserir o aluno, desenvolver o pais e consolidar a cida-
dania [28]. Portanto, independente da area profissional de atuacéo,
h4 de chegar o momento que o cidaddo compartilhe seu conheci-
mento ou experiéncia para o bem da comunidade.

Como esse trabalho traz uma sugestdo de aplicacdo na escola
bésica de ensino, pode-se definir que as finalidades do Ensino Médio
sdo [28, p. 7]:

O aprimoramento do educando como ser humano, sua formacdo
ética, desenvolvimento de sua autonomia intelectual e de seu pen-
samento critico, sua preparacdo para o mundo do trabalho e o de-
senvolvimento de competéncias para continuar seu aprendizado.
[28, p. 7].

Logo, o Ensino Médio deve completar a educagdo bésica no
sentido de preparar para a vida, propiciando um aprendizado per-
manente no prosseguimento dos estudos ou no mundo do trabalho
[29]. E com esse intuito que o presente estudo propde uma experi-
éncia pratica da rotina vivida pelos estudantes escolares.

De acordo com MEC! [28], a Matemética deve propiciar aos
alunos as capacidades de resolver problemas praticos do quotidi-
ano, modelar fendmenos e compreender a ciéncia via teoremas e
demonstra-c¢des. Por isso, trazer exemplos de dentro do convivio do
aluno é uma ideia adequada para a aprendizagem, especialmente
aqueles que encaixam com a metodologia cientifica.

!Ministério da Educacio do Governo Federal Brasileiro
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A aprendizagem deve incluir o raciocinio matematico para:

Formular questdes, perguntar-se sobre a existéncia de solucdo,
estabelecer hipdteses e tirar conclusdes, apresentar exemplos e
contra-exemplos, generalizar situacdes, abstrair regularidades, criar
modelos, argumentar com fundamentacéo logico-dedutiva. [28, p.
70].

Também, conforme Sadowski [12] apud Secretaria da Educa-
cdo da Prefeitura Municipal de Blumenau [30]:

Para produzir um conhecimento de boa qualidade, néo basta co-
nhecer truques e férmulas matematicas memorizadas, é preciso
saber como e porque aplicd-las e, mais que isso, compreendé-las,
pois o que hé de gostoso e interessante na matematica é o jogo da
argumentacdo: discutir ideias e desafios. [30, p. 210].

Entdo, mais do que calcular e chegar em resultados, o im-
portante € que o aluno saiba contextualizar e raciocinar sobre os
problemas. Assim, esse estudante melhor compreendera e podera
muito bem argumentar sobre o assunto aprendido.

Por outro lado, hd a organizacao curricular que necessita aten-
der a amplitude geral do ensino. Os seguintes componentes sdo
propostos pelas Diretrizes e Bases da Educacdo Nacional (Lei n°.
9393/96), conforme [28, p. 7]:

Base nacional comum, a ser complementada, em cada sistema de
ensino e estabelecimento escolar, por uma parte diversificada que
atenda a especificidades regionais e locais da sociedade, da cultura,
da economia e do préprio aluno (Art. 26); planejamento e desen-
volvimento organico do curriculo, superando a organizacéo por dis-
ciplinas estanques; integracdo e articulacdo dos conhecimentos em
processo permanente de interdisciplinaridade e contextualizacgio;
proposta pedagdgica elaborada e executada pelos estabelecimen-
tos de ensino, respeitadas as normas comuns e as de seu sistema
de ensino; e participacdo dos docentes na elaboracédo da proposta
pedagdgica do estabelecimento de ensino. [28, p. 7].

E nessa direciio que a ideia a ser apresentada neste trabalho
pode vir a se tornar uma proposta que contempla reflexdes praticas
sobre o contetido a ser ensinado, por meio de atividade interativa
em sala de aula, aprendizado de outras dreas de conhecimento e
exploracdo de tépicos diversos da estatistica. Assim, a ideia exposta
mais adiante é uma sugestio para que, a critério de interessados,
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seja aplicada com a finalidade de adicionar conhecimentos mesmo
que fora da estrutura curricular convencionalmente organizada.

Na matematica escolar, deve-se considerar que os conteudos
basicos sdo organizados em quatro blocos dindmicos entre si quanto
a aplicacdo: Numeros e operagoes; Funcgbes; Geometria; e Andlise de
dados e probabilidade [28]. O estudo de estatistica é parte do bloco
Anélise de dados e probabilidade, em que o MEC? [28] recomenda
para o Ensino Médio:

(...) Enfase na construcfio e na representaciio de tabelas e gra-
ficos mais elaborados, analisando sua conveniéncia e utilizando
tecnologias, quando possivel. Problemas estatisticos realisticos
usualmente comecam com uma questdo e culminam com uma
apresentacdo de resultados que se apoiam em inferéncias toma-
das em uma populacdo amostral. (...) os alunos precisam adquirir
entendimento sobre o propdsito e a logica das investigacoes es-
tatisticas, bem como sobre o processo de investigacdo. Deve-se
possibilitar aos estudantes o entendimento intuitivo e formal das
principais ideias matematicas implicitas em representacdes estatis-
ticas, procedimentos ou conceitos. [28, p. 78].

A andlise de séries temporais, como explorado principalmente
no capitulo da aplicacdo pratica, necessita das habilidades mais na-
turais da Estatistica, isto €, capacidades técnicas que vao desde a
coleta de dados até a tomada de decisGes. Para Binotto [31], a es-
tatistica € um importante instrumento para tomadas de decisdes
baseadas em dados amostrais coletados, resumidos, organizados,
apresentados e analisados. De acordo com MEC [28] apud Binotto
[31, p. 23] “(...) o estudo da estatistica viabiliza a aprendizagem
da formulacdo de perguntas que podem ser respondidas com uma
coleta de dados, organizacdo e representacéo.”

Além disso, o estudo apresentado no capitulo de referéncia
tedrica permite que sejam tomadas defini¢des e demonstracoes para
apresentar aos alunos. Conforme MEC [28], os eventos aleatdrios
sdo também parte do estudo de estatistica no Ensino Médio, quando
estudantes devem aprender a descrevé-los, associd-los a eventos ele-
mentares, representd-los esquematicamente e estimar as probabili-
dades. As referéncias estatisticas devem ser aplicados fortemente e
sistematicamente (utilizando linguagem matematica simbdlica con-
vencionada e organizada) nos anos finais do Ensino Médio [32].

Desse modo, a aprendizagem ideada a seguir embasa-se no
estudo de todo este trabalho sob uma dimensdo mais simples, isto

2Ministério da Educacgdo do Governo Federal Brasileiro
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é, mais intuitiva, adequando-se ao nivel do ensino objetivado. Do
capitulo da aplicacdo pode-se aproveitar o método claro que per-
mite a investigacdo estatistica sob um processo légico. Os conceitos
expostos no referencial tedrico servem para reflexdo sobre diversos
outros assuntos avangados para esses alunos, mas que remetem a
analises menos intuitivas e mais exatas num momento futuro.

Apresentar novas ferramentas, como 0s softwares existentes
para organizar dados, calcular estatisticas ou até para modelagem
de previsdo em séries temporais é também uma possibilidade no En-
sino Médio. Para a Secretaria de Estado da Educacdo do Governo do
Estado de Santa Catarina [32], o professor deve aplicar inovacoes
em sala de aula e se atualizar constantemente por meio de pesqui-
sas e metodologias em destaque como, por exemplo, a modelagem
matematica.

‘A modelagem matemadtica consiste na arte de transformar
problemas da realidade em problemas matemadticos e resolvé-los in-
terpretando suas solucdes na linguagem do mundo real” [33, p.16].
Esse meio, conforme Pereira e Fernandes [34], no ensino, desperta
interesses novos nos alunos, partindo de uma real situacdo-problema
na sua vivéncia para um estimulo ensino-aprendizagem que acen-
tua o senso critico.

Assim, os alunos tém a possibilidade de expandir o pensa-
mento para além dos calculos manuais e conhecer a matematica
refletida no mundo tecnolédgico que vivem. Por isso, neste trabalho,
sdo ideadas, para o Ensino Basico, tarefas computacionais que re-
produzem com precisdo o ensinado em aula e apresentam solucoes
extras que despertam a curiosidade para estudos mais complexos
futuramente.

A utilizacdo de meios computacionais é muito bem vinda nas
escolas, pois, sua consciente utilizacdo, como mediadores do ensino,
aprimora o conhecimento e contribui com a produc¢éo de novos sa-
beres [32]. Para Pereira e Fernandes [34], a introducdo de compu-
tadores no ensino de matemadtica sdo inovacoes que estimulam, nos
alunos, a abordagem experimental em que a observagdo e analise
sdo mais importantes do que o resultado. Entdo, os alunos podem
ter o contato com os softwares disponiveis atualmente e se projeta-
rem explorando novos horizontes, seja no estudo matematico ou na
aplicacéo das ferramentas.

Por tudo isso, este trabalho sobre séries temporais vem a inspi-
rar uma sugestdo de um plano de aula ao Ensino Médio, utilizando,
no contetdo de analise de dados, um estudo de fundamentos impor-
tantes, com recursos tecnoldgicos e projetando principios de andli-
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ses basicas que permitem algumas inferéncias um tanto intuitivas,
mas com algum nivel de exatidao.

4.2 OBJETIVO DA SUGESTAO DA APLICAGCAO NO ENSINO BA-
SICO

Nesse capitulo é desenvolvido um modelo de aula sugerido
para ser aplicado em escolas do Ensino Médio no Estado de Santa
Catarina. O objetivo € elaborar uma sugestdo de plano de aula com
aprendizagem bdsica sobre andlise de séries temporais para o En-
sino Médio.

4.3 PLANO DE AULA

Um plano de aula é uma ferramenta 1itil para que seja minis-
trada uma aula de forma eficiente e eficaz, pois permite que seja
tudo pensado previamente e organizadamente. Planejar uma aula
¢é fundamental ao professor e ao aluno para evitar frustracio entre
as partes nesse processo de ensino [34]. Para planejar o professor
precisa [34]:

Conhecer o contexto didatico-pedagdgico da escola: averiguar a
quantidade de alunos, condicdes fisicas da escola, recursos dispo-
niveis, filosofia da escola, condicbes socioecondmicas, nivel inte-
lectual dos alunos (teste diagnéstico), entre outros. A partir disso,
a medida que o professor vai ministrando suas aulas, ele pode a
partir dos feedback dos alunos fazer alteracoes em sua disciplina,
ou seja, o planejamento nio é um engessado, ele é flexivel e a me-
dida que o professor sentir necessidade ele pode alterar a forma
de dar aula, exercicios, trabalhos, etc. O aluno, nesse processo,
se torna ativos no planejamento das aulas. Fica claro, portanto,
que o planejamento efetivo constitui numa atividade continua e
flexivel. [34, p. 61].

O planejamento escolar contempla o plano de aula que trata
do detalhamento do plano de ensino [35]. Para Libaneo [35], o
plano de ensino é o mesmo que o plano do curso, ou seja, um roteiro
organizado das unidades didaticas para um ano ou semestre que
justificam a disciplina em relacdo aos objetivos da escola.

O plano de aula é a preparacdo de um conjunto de aulas,
pois o processo de ensino e aprendizagem € uma sequéncia de fa-
ses: preparacdo e apresentacdo de objetivos, contetidos e tarefas;
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desenvolvimento de matéria nova; consolidacdo (fixacdo, exerci-
cios, recapitulacdo, sistematizagdo); aplicacdo; e avaliacido [35]. A
avaliacdo € util para verificar o rendimento dos alunos, podendo ou
ndo ser formal, pois é aplicada no inicio, durante e ao final de uma
unidade didatica abordada e tem finalidade de compor notas ou
conceitos ou apenas de diagnéstico do progresso dos alunos [35].

Um formulario descritivo deve representar o plano de aula,
nele deve conter [35]:

a) Dados Iniciais: da escola, turma, disciplina, professor e data;

b) Unidade Didatica: a sequéncia do conteudo referente ao plano
de ensino, elucidar o assunto para o aluno;

c) Objetivos Especificos: elencar em sequéncia logica de acordo
com os resultados esperados da assimilacdo dos conhecimen-
tos e habilidades;

d) Conteudos: especifica a ligacdo com os tépicos da matéria ou
disciplina estudada para cada objetivo especifico;

e) Numero de aulas: dado em unidades de aulas ou tempo para
cada objetivo especifico;

f) Desenvolvimento Metodoldgico: para cada objetivo especi-
fico deve descrever os métodos, os meios e procedimentos di-
daticos.

Os objetivos especificos devem ser tratados como cada as-
sunto ou momentos didaticos ao longo das aulas, apresentados de
forma nao rigida de tal maneira que permita uma boa fluéncia en-
tre o real aprendizado e o empenho nas tarefas, por isso o tempo
planejado deve ser flexibilizado de acordo com as necessidades no
transcorrer da aplicacdo do plano de aula [35]. Além disso, cada as-
sunto deve ser preparado, introduzido, desenvolvido, sistematizado
e aplicado [35].

4.3.1 Turma de referéncia para o plano de aula

Conforme o objetivo do capitulo, o plano de aula é uma su-
gestdo de modelo aplicavel a alguma escola do Ensino Médio no
Estado de Santa Catarina, portanto, foram tomadas as informacoes
das escolas do ensino publico estadual.
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Quantidade de alunos na turma Considerando o Censo 20183
para o 1° ano do Ensino Médio foram 86.472 matriculas e 3.066
turmas disponibilizadas em toda a rede de ensino estudada. Por-
tanto, em média cada turma teria 29 alunos. O valor é razoavel,
considerando ainda casos de evasdo para os anos subsequentes e
uma margem de garantia, vamos adotar 30 alunos por turma como
a quantidade para o plano de aula.

Demais informacdes Conforme o PEE?, as condicdes filosdficas,
socioeconomicas e fisicas das escolas da rede de ensino estudada
sdo evidentes, portanto, comunitarias. Ainda, no PEE pode-se atri-
buir o nivel intelectual dos alunos a meta para média estaduais no
IDEB® 2021 ao Ensino Médio: 5.6, portanto acima da média nacio-
nal e superando a maior nota que é 5.2 de todo Ensino Médio (inclui
rede privada) do préprio Estado de SC, segundo ultima apuracéo®
de 2017.

Portanto, o plano de aula a ser ideado tem como referéncia
uma turma de 30 alunos e de nivel intelectual elevado. Assim, os
interessados inserir isso numa proposta pedagogica, ou de apenas
aplicar extraordinariamente, podem fazer as ponderacdes que jul-
garem necessarias para o bom resultado do ensino.

4.3.2 Formulario de plano de aula

A unidade didatica do Ensino Médio designada para conter a
aprendizagem de andlise de séries temporais, objetivo da aplicacéo
no Ensino Basico ideado, é a estatistica basica. Conforme Iezzi et
al [13], sdo apresentadas na estatistica basica do Ensino Médio
os conhecimentos sobre tipos de varidveis, tabelas de frequéncia,
representacdes graficas, medidas de centralidade e medidas de dis-
perséo.

3Disponivel em <http://www.sed.sc.gov.br/documentos/censo-278/censo-
escolar-2018/relatorios-censo-escolar-2018/matricula-inicial >.  Acesso em
10/02/2020.

*Plano Estadual de Educacio do Estado de Santa Catarina - Lei N°
16.794 de dez/2015. Disponivel em <http://www.sed.sc.gov.br/professores-e-
gestores/16970-plano-estadual-de-educacao>. Acesso em 10,/02/2020.

>Indice de Desenvolvimento de Educaciio Bésica.

®Disponivel em <http://download.inep.gov.br/educacao_basica/ por-
tal ideb/planilhas_para_download/2017/ResumoTecnico_Ideb 2005-
2017.pdf>. Acesso em 10/02/2020.
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O conteudo sugerido para ser ministrado deve permitir que
cada aluno consiga projetar os valores futuros de uma série tempo-
ral com base nas medidas de centralidade e dispersdo previamente
assimiladas.

O estudante pode aplicar em situacio real de sua rotina para
que o estudo sirva tanto como um exercicio pratico particular quanto
um bom instrumento para seu controle pessoal sobre a série. O grau
de confiabilidade dessa previsao pode ser calculado e a reflexdo so-
bre técnicas e softwares de maior precisdo pode ser feita opcional-
mente, inclusive aproveitando materiais presentes ao longo deste
trabalho.

A infraestrutura sugerida para exercitar em tecnologia de in-
formacgdo é um microcomputador com possibilidade de acesso e
projecdo, por multimidia de imagem, de trabalho em planilha eletr6-
nica. O plano e aula ideado permite ensinar sem essas ferramentas,
no entanto, trata-se de um importante meio para que os estudan-
tes agreguem mais conhecimento e tenham maior capacidade de
replicar o exercicio.

Como a aula abrange o exercicio de um caso para cada aluno
e sugere-se que seja aplicado em série de consumo de energia elé-
trica, tem-se que um recurso importante é que cada aluno providen-
cie uma conta de luz que contenha o histérico de consumo de um
ano.

Assim, o plano de aula ideado deste trabalho foi elaborado
e esta exposto em apéndice, detalhando cada objetivo especifico e
seus desenvolvimentos metodolégicos.

4.3.3 Sugestoes para o desenvolvimento das aulas

A principal sugestdo didatica é que seja aplicada a exposicdo
dos contetdos ao longo da resolucdo de um exemplo no quadro.
Dessa forma o aluno pode acompanhar mais a pratica do que a
teoria, essa deve ser apenas relembrada.

Ao fim de cada objetivo especifico atingido no quadro, os
alunos iniciam a prética do mesmo por meio de seus dados pre-
viamente coletados. Assim, cada etapa ganha a devida énfase e os
sucessos vao sendo percebidos pelos estudantes nesse exercicio.

A definicdo de MAPE é dada nesse trabalho em (2.42), que
representa uma margem de erro para a previsdo. Naturalmente que
o método aplicado nesse plano de aula ird incidir em erros elevados,
mas, independente disso, o importante € destacar que a acuracidade
depende do comportamento da série e que a dificuldade em prever



4.3. Plano de Aula 109

estd relacionada com o quanto distante estd do modelo utilizado,
nesse caso, uma constante.

A seguir é dado um exemplo que serve de referéncia quanto
ao desenvolvimento da aula no quadro, apresentado em planilha
eletronica.

Exemplo 1. A Tabela (4.1) apresenta, mensalmente, o consumo de
energia elétrica de uma residéncia A no ano de 2019. O morador quer
saber quais sdo os valores previstos para 2020 como aceitdveis, isto €,
dentro de determinados limites.

Seja X: consumo de energia elétrica (kWh) da residéncia A no

A

mes.

Tabela 4.1: Exemplo de dados para plano de aula.

Més X
jan 170
fev 157
mar 136
abr 101
mai 98
jun 95
jul 87
ago 84
set 93
out 103
nov 139
dez 167

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisar a série temporal graficamente: A figura (4.1) apresenta
os dados tabulados no Excel, dispostos lado a lado. Portanto, na fi-
gura (4.2) podemos verificar que o gréfico aponta decrescimento
acentuado de janeiro até abril de 2019, crescimento acentuado de
outubro a dezembro de 2019, poucas oscilagbes entre abril e outu-
bro de 2019, mais consumo em janeiro de 2019 e menos consumo
em agosto de 2019.

Analisar as medidas de centralidade e dispersdao: A Figura (4.3)
traz os valores calculados para as medidas de centralidade e disper-
sédo, dos quais podemos verificar que a média estd um tanto distante
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Figura 4.1: Exemplo de dados tabulados no Excel para plano de
aula.

A E C
4
5| Més X
6 | jan/19 170
7 fev/19 157
8 mar/13 136
9 abr/13 101
10| maif19 98
11| jun/19 95
12 juljis. 87
13 ago/19 84
14 | set/19 93
15 | out/19 103
16 | nov/19 139
17| dez/19 167

Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletronica.

Figura 4.2: Exemplo de grafico plotado no Excel para plano de aula.
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nov/20
dez/20

Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletronica.

da mediana e o desvio padrdo possui valor expressivo ao comparar
com a média, por exemplo. Para escolher o valor médio, pode-se
tomar algum entorno da média, enquanto que os valores maximo e
minimo podem ser relacionados com o desvio padrio.

Projetar valores futuros para a série temporal: O valor médio
serd dado pela média aritmética e os valores maximo e minimo se-

rdo dados pela média aritmética diferida em dois desvios padroes
ou seja:

Vmax:X"_Q'Uzy
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Figura 4.3: Exemplo de medidas de centralidade e dispersao tabula-
das no Excel para plano de aula.

J K L M

Média Arit. Mediana Desvio Padrio Varidncia
119,167 102 31,037 963,306

Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletronica.

Vmin:X—2'Uz.

Os dados dessa projecdo foram tabulados conforme a Figura (4.4)
e plotados no gréfico apresentado na Figura (4.5). Para manter o
regulamentar na medi¢do do consumo de energia elétrica ao efetuar
a leitura no equipamento, isto ¢, medida dada em nuamero inteiro,
foram feitos arredondamentos.

Figura 4.4: Exemplo de dados tabulados para projecdo no Excel
para plano de aula.

Més X Max. Min. Médio
jan/19 170 181 57 119
few/19 157 181 57 119
mar/19 136 181 57 119
abr/1g 101 181 57 119
maifi9 98 181 57 119
jun/f1g 95 181 57 119
juljis 87 181 57 119
ago/1s 84 181 57 119
set/19 93 131 57 119
outf19 103 131 57 T1o
nov/19 139 181 57 119
dezf19 167 181 57 118
janf20 181 57 119
few/20 131 57 119
mar/20 181 57 119
abr/20 181 57 119
maif20 181 57 119
jun/20 181 57 119
julf20 181 57 119
ago/20 181 57 119
set/20 181 57 119
out/20 181 57 119
nov/20 181 57 119
dezf20 181 57 119

Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletrénica.
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Figura 4.5: Exemplo de grafico com projecdo futura no Excel para
plano de aula.

—8— ===-Mdx. ====Min. = Médio
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Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletrénica.

Apurar a acuracidade da projecdo: A projecdo é a média arit-
mética, conforme definido no tépico anterior, portanto, tomamos
y¢ = 119 para todo ¢ da amostra. Temos que

x 100

MAPE = ii
t=1

100 |170 — 119 157 - 119 167 — 119

Tt — Yt
Tt

12 170 157 167
100

= E[0,3+0,242+--~+0,28743]

= 24,7%.

Portanto o erro percentual médio é de 24,7%, um valor muito ele-
vado para se ter como modelo exato, conforme previsto. No entanto
é uma boa referéncia para que o morador da residéncia A consiga
determinar se os consumos em 2020 estdo dentro dos aceitaveis.
Esse instrumento pode servir como meio para o morador evitar des-
perdicios de energia elétrica, basta que o consumo néo ultrapasse
o valor maximo calculado. Para arrojar os limites, basta ponderar
os valores em relacdo ao desvio padrao, ou seja, o, - K, tal que
0< K <2.
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4.4 ALTERNATIVA PARA A AULA

O que pode vir a ocorrer em algumas situagoes reais é uma
série de um consumo de energia elétrica que possui uma tendéncia
de crescimento. Entdo, de forma adicional, exibimos nessa secdo
uma situacdo alternativa para que seja adicionada ou substituida
no plano de aula, a critério do professor interessado.

Essa alternativa de aula sobressai dos assuntos abordados no
ensino basico, no entanto € possivel, a critério do professor da aula,
aplicar para os potenciais alunos em iniciacdo cientifica ou ingres-
santes no ensino superior.

No consumo de energia elétrica é possivel que haja conse-
cutivos aumentos e, assim, a série apresentaria uma tendéncia de
crescimento. Uma determinada residéncia, por exemplo, foi, ao pas-
sar do tempo, instalando novos aparelhos eletroeletronicos e, com
isso, aos poucos, elevando o consumo médio de energia. Outra oca-
sido hipotética seria o aumento més a més de pessoas utilizando o
mesmo espaco. Isso também ¢é vélido para reducdo de equipamen-
tos ou pessoas, que indicaria uma tendéncia de decrescimento.

Assim, utilizar a média como estimador em uma série com
tendéncia néo iria indicar uma acuracidade tdo boa quanto se ado-
tasse uma funcéo afim

f(t)=at+b

parat = {1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11, 12} os lags mensais. Essa ten-
déncia pode ser obtida pelo método dos minimos quadrados, um
tipo de regressdo linear simples.

Proposicdo 8. A tendéncia de uma série temporal x; € determinada
pela fung@o &y = at-+bcom a e b estimados pelo método dos minimos
quadrados:

n- Z?:l(t ‘) — 2?21 t- Z?:l Ty
2
ney gt — (0 t)

o S —a Yt

n

a =

, (4.1)

4.2)

com n o ntmero de lags da série temporal.

A demonstracdo da Proposicdo (8) é dada em apéndice.
Toma-se o Exemplo (2) com tendéncia que, assim como o
Exemplo (1), possui n = 12.
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Exemplo 2. A Tabela (4.2) apresenta, mensalmente, o consumo de
energia elétrica de uma residéncia B no ano de 2019. O morador
quer saber quais sdo os valores previstos para 2020 como aceitdveis,
isto €, dentro de determinados limites.

Seja Z: consumo de energia elétrica (kWh) da residéncia B no

A

mes.

Tabela 4.2: Exemplo extra de dados para plano de aula.

Més t A
jan 1 98
fev 2 95
mar 3 88
abr 4 85
mai 5 76
jun 6 71
jul 7 81
ago 8 96
set 9 119
out 10 127
nov 11 134
dez 12 150

Fonte: Elaborado pelo autor.

Medidas de centralidade e dispersdo: Mantendo o procedimento
para arrendondamento a nimeros inteiros, a média e o desvio pa-
dréo sdo dados por

Z =102,
o, = 24.

Acuracidade sem tendéncia: Utilizando mesmo critério para de-
finir o valor projetado do Exercicio (1), a média, se obtém

- 1 & 2 —2Z
MAPE(Z) n; = x 100
100 [|98 —102] |95 — 102 150 — 102
- = [ e
100

= 5 [0,037440,0701 + - 40,3222]
= 20,4%.
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Acuracidade com tendéncia: Primeiramente calcula-se a e b con-
forme (4.1) e (4.2).

12 (1-98+ -+ +12-150) — (1 + -+ + 12) - (98 + - - - + 150)
12-(124 - +122) — (1 +--- + 12)2

Q>
I

= 5,02,

; (98 + -+ 150) — 5,02 (1 4 --- + 12)
12
= 69,03

Portanto, a func¢éo de tendéncia é
2¢ = 5,02t 4+ 69, 03.

A Tabela (4.3) apresenta os valores da tendéncia Z arredondados
para numeros inteiros. Assim, pode-se calcular

Tabela 4.3: Exemplo extra com tendéncia.

Més t Z A
jan 1 98 74
fev 2 95 79
mar 3 88 84
abr 4 85 89
mai 5 76 94
jun 6 71 99
jul 7 81 104
ago 8 96 109
set 9 119 114
out 10 127 119
nov 11 134 124
dez 12 150 129

Fonte: Elaborado pelo autor.
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. L2 — 4
MAPE(%,) 71252 | 100
100 [|98 — 74| |95-179 150 — 129
o1l e |
100
= 5 (0,244 40,1677 + -+ +0,1381]
= 15,6%.

Como esperado, encontramos que a acuracidade é melhor
para a estimacdo utilizando a tendéncia da série como previsido. A
Figura (4.6) apresenta a projecio Z em momentos futuros, com va-
lores maximos e minimos tomados de maneira similar do Exercicio

().

Figura 4.6: Exemplo extra de gréfico com projecédo futura no Excel.
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Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletrénica.

4.5 CONCLUSOES

Na aplicacdo do plano de aula, ideia-se que o professor ira
munido de informacdes contidas neste trabalho, seja nos capitu-
los anteriores ou no presente. Os exemplos e os exercicios sugeri-
dos para a aula indicam ideias para o docente utilizar e permitem
o envolvimento do aluno com a prética do assunto. O referencial
tedrico deste trabalho possibilita que o professor entenda e utilize
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para apresentar, de forma extraordindria, aos alunos, as definicoes
e demonstracoes que julgar mais importantes.

Fica a possibilidade de futuros estudos para idear planos de
aulas que contemplem ainda mais tépicos da andlise de séries tem-
porais, como autocorrelacdes ou outros softwares. Aqui indicamos,
ainda, que o professor interessado aproveite o arquivo disponivel
publicamente’, elaborado pelo autor deste trabalho, para calcular
precisamente as funcdes de autocorrelacdo das séries exercitadas
no plano de aula deste trabalho e, por consequéncia, analisar essas
séries temporais quanto a estacionariedade. Assim, disponibiliza-se
neste trabalho possibilidades de ampliar os conhecimentos dos alu-
nos do Ensino Bdsico.

Por fim, a plano de aula foi apresentado e atende o objetivo
de idear uma aprendizagem que agregue conhecimento estatistico
no Ensino Bdsico por meio da andlise de séries temporais.

"Disponivel em <https://drive.google.com/open?id=1YDgDDH
ggbUCkqlv_6p18J7-OmMT1DvUY>.
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Sob a luz da intencéo deste trabalho em explorar a anélise de
séries temporais e as propostas para melhorar o controle de gastos
na UFSC e o ensino de estatistica no Ensino Basico, buscou-se uma
pesquisa bibliografica seguida de um caso pratico aplicado nesse
orgéo publico. O estudo das teorias permitiu definir os conceitos
basicos de séries temporais, os modelos autorregressivos integrados
e de médias moveis (ARIMA), a sazonalidade e a abordagem Box-
Jenkins para previsdo de séries temporais.

A importéncia dos conceitos basicos, como a estacionariedade
e as autocorrelacoes por exemplo, permitem que as séries temporais
sejam bem identificadas para somente depois terem a definicio de
qual modelo deve ser aplicado. Essa necessidade que foi revelada
por Box & Jenkins nos anos 70 ainda vale hoje em dia e é muito im-
portante ser feita pela pessoa que busca prever a série, pois, mesmo
com auxilio de computadores para estimar e verificar os modelos,
as decisOes sobre a identificacdo da série e os ajustes a serem rea-
lizados sdo sobre situacoes peculiares de cada série temporal a ser
analisada.

O modelo ARIMA é dotado de método capaz de estacionarizar
uma série, a diferenciacdo, que possibilita as etapas seguintes que
levam a previsdo. No entanto, é necessario que o fator sazonalidade
seja identificado e ajustado previamente, visto que esse requer um
procedimento diferente para a estimacdo de uma série.

A previsdo de uma série temporal é baseada no modelo ARIMA
(p,d, q) de parametros p e g estimados e resulta em uma sequéncia
de valores em uma série de tempo projetada para o futuro, isto é,
para datas posteriores a dltima data de amostra coletada para a ana-
lise. Assim, determinando para cada ¢ valores maximos e minimos
confiaveis, obtém-se uma faixa (margem) de futuras possibilidades
de valores distribuidos no tempo. Ao comparar os valores previstos
com os realizados é possivel medir a acuracidade da estimagéo e
definir a sua validade para a série temporal estudada.

A aplicacdo da andlise de série temporal na UFSC permitiu,
no fim, que a previsdo indicasse os possiveis valores futuros para o
consumo de energia elétrica no campus. Com a sazonalidade ten-
dendo a permanecer, o consumo tende a diminuir ou se manter no
proximo ano no prédio estudado. O modelo encontrado no estudo
pratico indicou um erro percentual médio absoluto de 9,81%, que
é de uma muito boa acuracidade. Adicionalmente, a cada nova co-
leta de amostra é possivel realizar nova andlise e a administracio
da UFSC pode diagnosticar se esse comportamento agora previsto

119
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se mantera ou sofrerd mudancas.

A ideia para o Ensino Basico contou com uma contextuali-
zacdo que apresentou a importancia de se agregar conhecimentos
ou pontos de vistas novos sobre estatistica, sendo essa aprendiza-
gem util também para a vida dos estudantes. A ideia foi um plano
de aula sobre analise bésica de séries temporais, com exercicios pra-
ticos e dinamicos, utilizando tecnologias de informacéo e sugestoes
para o ensino. Assim, os professores podem criar momentos para
ampliar os conhecimentos de seus alunos tomando por base este
trabalho.

Portanto, a analise de séries temporais foi possivel em funcio
das teorias exploradas em torno de modelos paramétricos existen-
tes; a aplicacdo do modelo ARMA(p, q) sobre a série sazonal de-
terministica do consumo de energia elétrica permite a UFSC uma
melhor gestdo de seus recursos e; a ideia de aprendizagem para o
Ensino Basico oferece um plano de aula bem construido, detalhado
e contextualizado. Assim, os objetivos propostos para este trabalho
foram alcancados, possibilitando, ainda, o retorno de um contetido
para estudos futuros sobre analise de séries temporais e proporcio-
nando retorno pratico para os interessados na aplicacéo e na ideia
desenvolvidas.



REFERENCIAS

1 MAQUIAVEL, N. O Principe. Penguin Companhia, p. 130, disponivel
em: <https://dynamicon.com.br/wp—content/uploads/2017/02/0-
Pr%C3%ADncipe—de-Nicolau-Maquiavel.pdf>. Acesso em 24 mar.
2020., 1532.

2 MORETTIN, P. A.; TOLOI, C. M. C. Andlise de Séries Temporais. 22.
ed. Sdo Paulo, SP: Ed. Blucher, 2006.

3 CRYER, J. D.; CHAN, K. Time Series Analysis. 2. ed. New York - NY,
USA: Ed. Springer, 2008.

4 XAVIER, J. M. N. Andlise e previsdo de séries temporais com
modelos ARIMA e andlise espectral singular. Dissertacdo de Mestrado
em Bioestatistica e Biometria apresentada a Universidade Aberta, p. 102,
disponivel em: <http://hdl.handle.net/10400.2/5873>. Acesso em
24 mar. 2020., 2016.

5 YULE, G. U. Philos. Trans. Royal Soc., n. A226, p. 267-298, 1927.

6 BOX, G. A. P.; JENKINS, G. M. Time Series Analysis: Forecasting and
Control. 12. ed. San Francisco - CA, USA: Ed. Holden-Day (Revised
edition, 1976), 1970.

7 TUBINO, D. F. Planejamento e controle da produgdo: teoria e prdtica.
12. ed. Sao Paulo, SP: Atlas, 2007.

8 ALLEN, T. T. Introduction to engineering statistics and six sigma:
statistical quality control and design of experiments and systems. 1st. ed.
London, UK: Springer, 2006.

9 MATIAS-PEREIRA, J. Manual de gestdo publica contempordnea. 42.
ed. Sdo Paulo, SP: Atlas, 2012.

10 MANN, P. S. Introdugdo a Estatistica / tradugdo Teresa Cristina
Padilha de Souza; contribuigbes de Christopher Jay Lacke. 82. ed. Rio de
Janeiro, RJ: LTC, 2015.

11 MORETTIN, P. A.; BUSSAB, W. O. Estatistica Bdsica. 82. ed. Sio
Paulo, SP: Ed. Saraiva, 2013.

12 SADOWSK]I, P. O ensino de matemdtica hoje: enfoques, sentidos e
desafios. Sao Paulo, SP: Atica, 2010.

13 IEZZI, G. et al. Matemdtica: ciéncia e aplicagdes, 3: ensino médio.
82. ed. Sdo Paulo, SP: Atual, 2014.

121



122 Referéncias

14 BOX, G. A. P.; JENKINS, G. M.; REINSEL, G. C. Time Series
Analysis. 4%. ed. Hoboken - NJ, USA: Ed. Wiley, 2008.

15 BOX, G. A. P.; JENKINS, G. M.; REINSEL, G. C. Time Series
Analysis: Forecasting and Control. 32. ed. Englewood Cliffs - NJ, USA:
Ed. Prentice Hall, 1994.

16 EHLERS, R. S. Anadlise de Séries Temporais. icmc.usp.br, v. 5, p.
1-118, 2009.

17 KROLZIG, H. Introduction to Time-Series Analysis. Hilary Term
2002, v. 1, p. 1-48, 2002.

18 MADDALA, G. S. Introduction to econometrics. 2nd. ed. New York,
NY: Macmillan Publishing Company, 1992.

19 ENDERS, W. Applied econometric time series. 4nd. ed. Danvers,
MA, USA: Wiley, 1948.

20 MORAIS T A C DE; STONA, F. S. G. Econometria Aplicada no
EViews®. 12, ed. Porto Alegre, RS: FEE, 2016.

21 PIERCE, D. A. A survey of recent developments in seasonal
adjustment. The American Statistician, n. 34, p. 125-134, 1980.

22 FIGUEIREDO, A. M. R. Séries Temporais: decomposicdo
classica e a abordagem X11. RPubs, p. disponivel em:
<http://rpubs.com/amrofi/decompose_x11 varejoms>. Acesso em 21
mai. 2020., 2019.

23 LEVINSON, N. The Weiner RMS error criterion in filter design and
prediction. Journal of Mathematical Physics, n. 25, p. 261-278, 1947.

24 DURBIN, J. Global optimization of gas allocation to a group of
wells in artificial lift using nonlinear constrained programming. Review
of the International Institute of Statistics, n. 28, p. 233-244, 1960.

25 FINDLEY, D. F. et al. New capabilities and methods of the
X-12-ARIMA seasonal-adjustment program. Journal of Business and
Economic Statistics, n. 16, p. 127-177, 1998.

26 FISHER, R. A. Statistical methods for research workers. 122. ed.
New York - NY, USA: Hafner, 1954.

27 EVIEWS. EViews 10 User’s Guide II. 2nd. ed. Irvine, CA: IHS
Markit, 2017.



Referéncias 123

28 MEC, S. d E. B. Ciéncias da natureza, Matemdtica e suas
tecnologias/ Secretaria de Educagdo Bdsica. Brasilia, DF: 135 p.
(Orientacdes curriculares para o ensino médio; volume 2), 2006.

29 MEC, S. d. E. M. e. T. S. Ciéncias da natureza, Matemdtica
e suas tecnologias. Brasilia, DF: 141 p. (Orientacbes educacionais
complementares aos parametros curriculares nacionais, 2002.

30 BLUMENALU, S. da Educacido; Prefeitura Municipal de. Diretrizes
Curriculares Municipais para a Educacédo Bésica - Educacdo de
Jovens e Adultos. Diretrizes Curriculares Municipais, vol.3, p. 230,
Disponivel em <https://www.blumenau.sc.gov.br/governo/secretaria—
de—educacao/pagina/diretrizes—curriculares—municipais>. Acesso em
06 fev. 2020, 2014.

31 BINOTTO, C. Ensino de estatistica por meio da metodologia de
resolucdo de problemas - uma proposta aplicada ao ensino médio.
Dissertagbes PROFMAT, p. 101, Disponivel em <http://www.profmat—
sbm.org.br/dissertacoes/>. Acesso em 06 fev. 2020, 2019.

32 GOVERNO, d. S. C. Secretaria de Estado da E. Proposta Curricular
em Matemadtica e em Temas Multidisciplinares. Disciplinas Curriculares,
p. 226, Disponivel em <http://www.sed.sc.gov.br/professores—e—
gestores/16977-nova—proposta—curricular-de-sc-2014>. Acesso em
06 fev. 2020, 2014.

33 BASSANEZI, C. R. Ensino-aprendizagem com modelagem
matemdtica. 32. ed. Sdo Paulo, SP: Contexto, 2002.

34 PEREIRA, A. C. C.; FERNANDES, M. C. Prdtica de ensino em
matemdtica I. 12. ed. Fortaleza, CE: EQUECE, 2010.

35 LIBANEO, J. C. Diddtica. 22. ed. Sdo Paulo, SP: Cortez, 2013.

36 ACTION, P. Estimacdo dos parametros do modelo. Andlise
de Regressdo, p. <http://www.portalaction.com.br/analise-de—
regressao/12—estimacao—dos—parametros—do-modelo>, acesso em
30/05/2020., 2020.






TABELA DO CONSUMO (X) E DA ESTIMACAO (Y)

t més-ano X Y t  més-ano X Y
1 dez-2015 | 10606 31 jun-2018 | 13981 | 15692
2 jan-2016 | 9027 | 7674 32 jul-2018 10023 | 11321
3 fev-2016 | 9225 | 11482 33 ago-2018 | 16207| 16369
4 mar-2016 | 13076| 17385 34 set-2018 | 19405| 18435
5 abr-2016 | 13554| 16226 35 out-2018 | 18485| 19690
6 mai-2016 | 9891 | 12143 36 nov-2018 | 21413| 20943
7 jun-2016 | 11069| 10516 37 dez-2018 | 12969| 13796
8 jul-2016 8018 | 6376 38 jan-2019 | 15252| 13515
9 ago-2016 | 9864 | 11646 39 fev-2019 | 16492| 17988
10 set-2016 | 11996| 13894 40 mar-2019 | 25000| 23878
11 out-2016 | 13943| 15216 41 abr-2019 | 24614| 22475
12 nov-2016 | 15175| 16197 42 mai-2019 | 18508| 18070
13 dez-2016 | 9746 | 7785 43 jun-2019 | 16108| 16095
14 jan-2017 | 8302 | 9255 44 jul-2019 11422| 11603
15 fev-2017 | 14491| 14486 45 ago-2019 | 15850| 16530
16 mar-2017 | 21196| 20795 46 set-2019 | 18211 18474
17 abr-2017 | 17262| 19694 47 out-2019 | 22273| 19607
18 mai-2017 | 18249| 15552 48 nov-2019 | 21955| 20739
19 jun-2017 | 15174| 13827 49 dez-2019 | 12117]| 13470
20 jul-2017 | 9904 | 9580 50 jan-2020 | 13651| 13068
21 ago-2017 | 16540| 14751 51 fev-2020 | 15465| 17420
22 set-2017 | 17362| 16938 52 mar-2020 23188
23 out-2017 | 18454| 18315 53 abr-2020 21664
24 nov-2017 | 18686| 19690 54 mai-2020 17137
25 dez-2017 | 11898| 12664 55 jun-2020 15040
26 jan-2018 | 10559| 12505 56 jul-2020 10426
27 fev-2018 | 20705| 17099 57 ago-2020 15232
28 mar-2018 | 25213 23111 58 set-2020 17055
29 abr-2018 | 24746| 21829 59 out-2020 18067
30 mai-2018 | 16101| 17545 60 nov-2020 19077
61 dez-2020 11686
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PLANO DE AULA PROPOSTO

Escola:

Disciplina:__matematica

Série: 32 do ensino médio

Data:

Professor(a):

UNIDADE DIDATICA: Estatistica Basica: analise de série temporal

OBJETIVOS CONTEUDOS N2 DE DESENVOLVIMENTO METODOLOGICO
ESPECIFICOS AULAS
1. Analisar Série|l. Graficos de linha 15 min a) Tabular dados;
Temporal b) Construir grafico de linha incluindo periodo futuro de mesmo
Graficamente tamanho da amostra; e
c) analisar crescimentos e decrescimentos.
2. Analisar as|2.1. Medidas de(25 min a) Calcular média aritmética dos dados de toda a amostra;
medlda's de centralldade' b) Calcular o mediana dos dados de toda a amostra;
centralidade ef2.2. Medidas de
dispersdo dispersdo c) Calcular o desvio padrdo dos dados de toda a amostra;
d) Calcular a variancia dos dados de toda a amostra; e
e) Analisar valor médio, mdximo e minimo possiveis para o futuro.
3. Projetar|3. Graficos de linha 15 min a) Determinar o valor médio como o valor projetado para as
valores  futuros realiza¢des futuras (st d0: média aritmética);
para a série| b) Determinar os valores maximos e minimos (sugest3o: dois desvios
temporal padrdes); e
c) Construir as linhas dos valores médio, maximo e minimo no
|gréfico.
4. Apurar al4. Erro percentual|10 min a) Definir o célculo do erro percentual médio absoluto (MAPE);
acuracldade dajmédio absoluto (MAPE) b) Realizar o calculo do MAPE para a série temporal obtida,
projecdo
tomando os valores da amostra coletada como a realizada para o
célculo e o valor médio como a projetado; e
c) Interpretar o valor descritivamente.
5. Apresentar o[5.1. Microsoft Excel 30 min a) Apresentar o acesso ao programa Microsoft Excel;
método em(5.2.  Férmulas para b) Tabular os dados com espago para os valores médio, maximo e
planilha medidas de .
eletronica centralidade minimo;
5.3. Férmulas para c) Em tabulagdo separada, calcular média aritmética, mediana,
medidas de dispersdo desvio padrdo e variancia dos dados da amostra;
5.4. Inserir graficos d) Anotar os valores maximo, minimo e médio; e
e) Inserir o grafico com as linhas conforme tabulagdo dos dados.
6. Andlise final da|6.1 MAPE 30 min a) Interpretar valores diferentes encontrados na turma para MAPE;
série temporal 6.2. Gréfico de linha b) Sugerir a série para acompanhar préximo ano de consumo real
6.3. Medidas de - . .
centralidade comparando com os valores medlos, maximo € minimo e
6.4. Medidas de interpretando o significado de extrapolaces;
dispersdo

6.5. Microsoft Excel
6.6. Andlise de séries
temporais (opcional)

c) Apresentar exemplos de modelos de séries temporais eficazes
(opcional); e

d) Apresentar outros softwares para andlises de séries temporais

com precisdo (opcional).

Fonte: Elaborado pelo autor em planilha eletrénica.
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Covariancia em processo MA(q)
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METODO DOS MINIMOS QUADRADOS

A intencdo é que a reta 7 dada pela funcdo f(t) = at + b seja
alocada no plano do grafico da série temporal (dada pelos pontos
dispersos) de tal forma que a distancia vertical dos pontos para
seja a minima possivel. A Figura (1) exibe um exemplo do gréfico.
Portanto, temos |z; — f(t)| = e; o erro da estimativa para cada
t=1,2,--- ,n.

Figura 1: Grafico de uma série com n = 21 e uma reta de tendéncia
ao longo do tempo t¢.

X A
Ct
L ]
L ]
[ ]
_— »a. 14+ b
t=14 -
Fonte: Action em [36] e adaptado pelo autor.
Assim,

(I,'t:l't—FO
xy =z + (f(t) = f(1))
ze = f(t) + (ze — f(1))
zy=at+b+ e

Como queremos o minimo para e; de qualquer ¢, entdo a
soma dos erros deve ser o mais proximo de zero possivel. Logo,
e; = |z, — f(t)| deve ser minimizado.
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132 Método dos Minimos Quadrados

. n 2 o . .
Por isso, thl(:vt —f (f)) deve ser minimizado. Segue que
devemos minimizar em relacdo a a e b:

n

S(a,b) = (z: — at — b)?

t=1

Para tal minimizacéo, derivamos

S'(a,b) = 2@l — o5 (2, —at — b)t

S'(a,b) = 28l — oS (xy —at —b)

Assim, para indicar os valores particulares que minimizam S utiliza-
mos & e b e igualamos a zero as derivadas

237 (xp—at—b)yt=0

—23 (@ — at — b) = 0

Entdo simplificamos e obtemos as equagbes normais [2, p.50]:

nb+adly  (t) =30 ()
82?:1@) +a Z?:1(t>2 = ;L:l(txt)

Segue que

ZA) — Z?:l(mt)_d Z?:l(t)

n

_ T (tw) bR (4)
Y (1)

Q>

Resolvendo o sistema, temos

b= Z?:1 Lt — &Z?zlt

n

TL7 71/7 t
Z?:l try — i z:LZFl _n Z?:l lwy — Z?:l Lt Z?:l t
n 2 - 2
Yo t?— M ny o 2= (0 t)
Portanto, uma previsio para x; deve ser dada pela tendén-
p p p

cia estimada 4, = at + b com pardmetros a e b determinados pelo
método de minimos quadrados.
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