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Resumo

Neste trabalho o nosso objectivo € obter previsdes para as séries temporais do mimero
semanal de adultos alojados num hotel, para o que utilizimos trés métodos diferentes,
nomeadamente: previsdo Holt-Winters, modelos estruturais e modelagio Box-Jenkins ARIMA.

Concluimos que, embora o melhor ajustamento em termos de varidncia residual seja
fornecido pelo método de decomposigdo cléssica, as melhores previsdes sio dados pelo

Modelo Estrutural Basico (MEB).

Palavras chave: séries temporais; decomposigdo classica; Holt-Winters; modelos estruturais;

filtro de Kalman; Box-Jenkins; modelos ARIMA



Abstract

Our aim is to obtain predictions for the time series of the weekly occupancy rate of
adult customers in an hotel, we use three different methodologies namely Holt-Winters
prediction, structural models and Box-Jenkins ARIMA approach.

We conclude that although the best fit in terms of residual variance is given by the

classical decomposition method, the best predictions are given by the Basic Structural Model

(BSM).

Key words: time series; classical decomposition; Holt-Winters; structural models; Kalman

filter; Box-Jenkins; ARIMA models




Indice

Dedicatoria.
Agradecimentos .
Resumo .
Abstract
indice
Capitulo 1. Introdugéo .
1.1. Motivagdo e Estrutura do Trabalho .
1.2. Conceitos Fundamentais .
Capitulo 2. Método de Analise de Séries Temporais .
2.1. Introducio
2.2. Método de Decomposi¢do Classica .
2.2.1. Modelo Aditivo .
2.2.2. Previsdo
2.3. Modelagdo Box-Jenkins .
2.3.1. Identificagdo do Modelo .
2.3.2. Estimag@o e Diagnostico .
2.3.3. Previsdo
2.4. Modelos Estruturais
2.4.1. Modelo Estrutural Simples
2.4.2. Modelo Estrutural Basico (MEB) .
2.4.3. Modelo Ciclico

2.4.4. Os Modelos Estruturais na Sua Forma Reduzida

2.4.5. Selecgdo do modelo.

2.4.6. Analise da Componente Residual
2.4.7. Modelos em Espaco de Estados.
2.4.8. Filtro de Kalman .

O VOV O & nw L oW

13
13
13
14
17
18
20
21
22
23
24
25
27
28
32
32
32
36



Capitulo 3. Modelagdo do Numero Semanal de Adultos Alojados num Hotel .
3.1. Apresentagdo da Série
3.2. Diagnéstico Preliminar dos Dados
3.3. Modelagdo da Série Através da Decomposigio Classica
3.3.1. Estimagdo das Componentes .
3.3.2. Estudo da Componente Residual
3.4. Modelagdo Box-Jenkins .
3.4.1. Identificagdo do Modelo . .
3.4.2. Estimagdo dos Parimetros
3.4.3. Estudo dos Residuos
3.5. Modelo Estrutural .
3.5.1. Estimagdo das Componentes .
3.5.2. Estudo da Componente Residual
3.6. Comparagdo de Resultados .
3.7. Previsio .
3.8. Conclusges .
Bibliografia
AnexoI .
Anexo II
Anexo III
Anexo IV .
Anexo V
Anexo VI .
Anexo VII .
Anexo VIII.

40
40
41
43

45
48
48
49
50
53
53
54
55
57
60
62
63
65
66
68
70
71
72
73



Capitulo 1. Introducéo

1.1. Motivacio e Estrutura do Trabalho

Define-se uma série temporal como um conjunto de observagdes associadas a
determinado fenomeno aleatorio, efectuadas em periodos sucessivos de tempo e
estatisticamente relacionadas.

Ao analisar uma série temporal pretende-se, de uma forma geral, alcancar dois
objectivos, os quais se encontram fortemente relacionados. O primeiro, a modelagdo, consiste
em encontrar um modelo que tenha em conta as relagdss existentes entre as observagaes,
permitindo a descrigdo da série temporal. O segundo, diz respeito i previsdo de valores
futuros, pois como observa Murteira (1994:5) “E a propria existéncia do tempo que leva as
pessoas a fazer previsdes e a tentar antecipar a evolugdo no futuro das sucessdes que
estudam”.

Um dos métodos possiveis para a anlise e previsio das séries temporais € a
decomposigdo classica da série em varias componentes basicas néo directamente observaveis.
S3o elas: a tendéncia, ciclo, sazonalidade e erro, que por ndo serem observaveis, poderdo ser
estimadas a partir da informag3o contida nos dados que constituem a série.

Quando estuda determinada série temporal, o analista confronta-se, por vezes, com 0
problema da ndo estacionaridade. A metodologia desenvolvida por Box e Jenkins, baseia-se na
ideia de que tais séries podem tornar-se estaciondrias através de operagdes de diferenciagdo.
Este método segue essencialmente trés etapas: na primeira faz-se a escolha do modelo ARMA,
na segunda etapa estimam-se os pardmetros do modelo e na terceira diagnostica-se o
comportamento dos residuos. Na terceira etapa, se o modelo se apresentar como satisfatorio,
este ¢ usado na previsio de valores futuros. Caso ndo se apresente satisfatorio voltamos a
primeira etapa.

A metodologia de Box e Jenkins, relativamente a abordagem decomposicionista,

apresenta rigor e controlo, mas ndo tem uma interpretagdo e execugio obvias.



Para ultrapassar as dificuldades apresentadas nas duas metodologias anteriores usam-se
os modelos estruturais de séries temporais, desenvolvidos por Harvey (1996), que aliam a
facilidade de interpretagdo ao rigor formal e controlo estatistico.

Estes modelos sdo formulados em termos das componentes tradicionais sendo cada
uma destas formalizada como um processo estocastico.

Neste trabalho pretende-se modelar e obter previsdes para a série do nimero semanal
de adultos alojados num hotel aplicando as trés metodologias atrés referidas. Iniciamos o nosso
estudo tentando ajustar a série das observagdes um modelo de decomposi¢do, prosseguimos
com um modelo estrutural e concluimos com o ajustamento de um modelo ARIMA. Os trés
melhores modelos obtidos com as diferentes metodologias serdo depois comparados quer em
termos de ajustamento, quer em termos de previso.

Assim, no Capitulo 2 comegamos por descrever a decomposi¢io classica de uma série
temporal e apresentamos o método utilizado na previsio. De seguida descrevemos a
metodologia de Box-Jenkins, que se divide nas fases: (i) identificagdo, (ii) estimagdo e
diagnéstico e (iii) previsdo. E por ultimo centramo-nos nos principais modelos estruturais, na
sua representa¢do em espaco de estados e no filtro de Kalman.

Finalmente, no Capitulo 3 aplicaremos as diferentes metodologias estudadas na
constru¢ao de modelos para o nimero semanal de adultos alojados num hotel. Na sequéncia

dos modelos construidos faremos as previsdes para esta série temporal.

1.2. Conceitos Fundamentais

Sendo o objectivo desta introdugdo abordar alguns conceitos basicos relacionados com
a andlise de séries temporais, vamos de seguida definir os conceitos de processo estocastico,
série temporal, estacionaridade, fungdo autocovaridncia, fungdo de autocorrelagdo, fungdo de
autocorrelag@o parcial e ruido branco.

Seja (L2 S, P) um espago de probabilidades e T um conjunto arbitrario, define-se
processo estocdstico como sendo uma fungdo (¢, w), definida em 7x(2, que para cada teT é
uma variavel aleatéria. E representa-se por {¥(1, w): e, teT}. Para cada ax fixo, (¢, ax) €
uma realizag¢Zo ou trajectdria do processo.

Uma série temporal, ou sucessdo cronologica, define-se como um conjunto de

observagdes Vy, V., >V, feitas em pontos ou periodos h, b, ..., Iy, € representa-se por

10



{Y,t=1,2, ., N} A sérietemporal também pode ser registada em tempo continuo, e neste
caso representa-se por {¥(),0<t< T}.

Uma série temporal ¢ apenas uma das realizagdes de determinado processo estocastico;
no entanto, o termo série temporal é empregue para designar a realizagdo observada do
processo estocastico.

O processo (Y} diz-se estritamente estaciondrio sse a distribui¢io conjunta de
(Yr, s Bsnna I, ) ¢ igual a distribuigdo conjunta de (Yw S Sp— Y,H)para todo o n-uplo (4, 5,
.» ) etodo 0 k, ou seja, F, , (Y,, A ):F,ﬁk, o (Yl,  — Y,_) em todos os
pontos (y1, 2, ..., Va) € em que F(-) representa a fungdo distribui¢io conjunta de(Ytl " p— )
De uma forma resumida significa que um processo estritamente estacionario goza da
propriedade de que a distribui¢do de um qualquer conjunto de margens se mantém a mesma
quando estas sd3o sujeitas a uma translagio no tempo. Na pratica esta propriedade ndo se
verifica com facilidade, recorrendo-se por isso & estacionaridade fraca.

Um processo diz-se fracamente estacionario até 4 ordem m, ou simplesmente
estacionario, se os vectores #-dimensionais (Y,l i - Y,_) ¢ (Y,ﬁk, A Y,_”) possuirem
momentos conjuntos até 4 m-¢sima ordem e esses momentos forem iguais.

O processo {1, teT} diz-se fracamente estaciondrio de 1° ordem se E(y;) = u, ¥, e
Jracamente estaciondrio de 2 ordem ou para a covaridncia sse for tal, que para todo o #:

1) E(Y,) = y, constante, V,

2) E(Yf): A4, , constante, Y/,

e como (1,)= E(1?)-E*(¥,)= 41, - p* = &

3) E(Y'Y,) = E[V.Y,]-4, i.e., fungdo apenas da diferenga 7-s.

Seja { Y, 1T} um processo estacionario de 2° ordem em que E(Y)) = u e var(Y) = o,
t=0,1, 2, ... a fungdo de autocovaridncia é dada por y,=E {A(Y””)( Yiu—pd)} = cov (1, Yiux).

A fungdo de autocorrelagdo (FAC) é dada por g, = J:—" =corr(Y,, Y, ) onde para cada
k a fun¢@o oy mede a correlagdo entre pares de valores do pro}g)esso separados por um intervalo

k.

O estimador da FAC é dado por 2, = ;(H =+ , k=0,1,... onde ¥

¢ a média amostral ¥ = L Z Y,. A estimag@o da FAC efectua-se para k£ > 0.
n =1

As fungGes de autocovaridncia e autocorrelagdo gozam das propriedades:
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DAO)=var(F);  py=1
2) || = {0) e em consequéncia |y, | < 1 em virtude da desigualdade de Cauchy-
Schwarz: |E(XY) < W
Nn=r«;  P=pPx
4) As fungdes » e o sdo semidefinidas positivas.
A fung¢do de autocorrelagdo parcial (FACP) é dada por @u = corr(Y,,*Y..;), retirando
os efeitos de ¥; e Y1 Para cada & mede a correlagdo entre ¥; e Y4, depois de eliminar o
efeito produzido pelas variaveis Y, ..., Vg1
O célculo do estimador da FACP é feito por meio recursivo partindo de :
A by -3 b, r,
¢, = P, e utilizando ¢,¢ = fl' - em que 5;:, 5 B 15*_1, i =~ OubPioip-y»

L~ Z ¢k41| J ﬁ J
J=1

F=LZk=1,
A representagdo grafica da FAC e da FACP designam-se, respectivamente, por

correlograma e correlograma parcial estimados, pois na pratica geralmente apenas dispomos de

uma realiza¢do do processo.

O processo {e;} constitui ruido branco se for formado por uma sucessio de variaveis

1

aleatorias independentes e identicamente distribuidas com média constante E(e) = u,
geralmente assumida como sendo zero, var(e;) = o e covaridncia 5 =0 para k=0, ou seja,
€ um processo estacionario de 2* ordem

, k=0 ol, k=0

0, k=0 ° "":{o , k21

Quando a amostra é significativamente grande, assume-se que Z: tem distribuicio

com P :{

N(0, 1/n). Os valores (95%), tanto da FAC como da FACP, deverdo situar-se dentro dos
limites de confianga: +1.96/~/1.

12



Capitulo 2. Método de Andlise de Séries Temporais

2.1. Introducio

Neste capitulo faremos uma abordagem aos trés métodos de analise de séries temporais
utilizados no estudo da série das observacdes. Comegamos pelo método de decomposicio
classica, prosseguimos com a modelagio Box-Jenkins e finalizamos com 0s modelos

estruturais.
2.2. Método de Decomposicio Clssica

A decomposigdo das séries temporais comegou a ser e-tudada nos finais do século
passado e desenvolveu-se nos principios deste século. Este foi um dos primeiros métodos
utilizados na andlise de séries temporais (Makridakis, Wheelwright & Hyndman, 1998).

Este método consiste numa descrigio matematica dos movimentos presentes nas séries,
0s quais apos serem identificados, podem ser utilizados para facilitar a interpretagio e
projec¢do da série temporal. Os movimentos, ou componentes, que se distinguem nas séries
temporais s3o usualmente classificados em quatro tipos:

Tendéncia (T,) - Variagdo em média ou variincia ao longo do tempo, ou ainda,
mudanca de nivel. Movimentos que se manifestam suavemente e consistentemente durante
periodos longos.

Componente Sazonal (S,) - Representa uma variabilidade periodica em relagio a
tendéncia.

Componente Ciclica (C;) - Esta componente associa-se s fases alternadas de
expansdo e depressdo que afectam a série, mas ndo apresenta qualquer periodicidade definida.
Os ciclos longos sdo dificilmente separaveis da icndéncia.

Componente Residual (e,) - Esta componente representa tudo o que ndo pode ser

atribuido as outras trés componentes.
13



Embora todas as séries temporais contenham a componente residual, as outras trés
componentes, que reflectem um certo padrio comportamental, podem ndo estar presentes na
sua totalidade.

O objectivo da anilise das séries temporais € identificar as componentes presentes de
modo a identificar as suas causas e prever valores futuros,

Entdo, sendo y, a série dos valores observados, .

W =ﬂ7}, S, C,, er) 2. 1)
¢ a expressdo genérica do modelo de decomposigio.

Este modelo pode ser do tipo aditivo

W=T+8§+C; +e, (2.2)
do tipo multiplicativo

»w=nLSCe (2.3)
ou ter uma forma mista

=TS8 C+e (2.4)

A opgdo entre (2.2) e (2.3) baseia-se no tipo de sazonalidade presente, : uma das
formas de perspectivar as caracteristicas desta passa pela observagdo do cronograma. Se se
observar que com o aumento (ou diminui¢do) do nivel da tendéncia hdé um aumento (ou
diminuig¢io) da amplitude dos movimentos periddicus, entdo ¢ aconselhavel um modelo do tipo
(2.3). Por outro lado, se os movimentos periédicos permanecerem estiveis em torno da
tendéncia, deve-se optar por um modelo aditivo.

Por ser a que mais relevancia parece ter para o nosso trabalho, na sec¢do que se segue
vamo-nos restringir a construgio de um modelo de decomposigdo do tipo aditivo, e dentro
deste tipo de modelos consideraremos apenas 0s que contém na sua estrutura a tendéncia, a

componente sazonal e, claro, a componente residual.
2.2.1. Modelo Aditivo

Como referimos anteriormente, 0 modelo aditivo & especificado do seguinte modo:
n=nL+S+e, t=1,2,..,n (2.5)
onde 7 € a tendéncia, .S; a componente sazonal e ¢, a componente residual.
Nesta perspectiva de analise do comportamento da série temporal comega-se- nor
dessazonalizar a série com médias méveis, prossegue-se com a estimagdo da componente da

tendéncia e finalmente estima-se a componente residual.

14



¢ Dessazonalizacio com Médias Moveis

Considerando entdo que a componente sazonal est4 presente, o objecto inicial é estimar

os coeficientes sazonais.
k+S

Admita-se que ZS: =0, para qualquer inteiro £, sendo S o periodo sazonal. Isto
t=k+1

significa que o valor dos efeitos depressivos compensa o valor dos efeitos expansivos. Os
diferentes valores que a fungdo S, toma, isto €, a Sg.1, S ez , ..., S t+s chamamos coeficientes

sazonais.

A estimagdo dos coeficientes sazonais compreende duas fases: na primeira estimam-se
as suas componentes ndo normalizadas e na segunda estas sdo normalizadas. Na primeira fase,
0 primeiro passo € construir um processo de médias moveis associado a Y.

Se S por par”, entdo definimos o processo de médias moveis centrado como:

s L2 !
U P gttt Y+ S P (2.6)

S g o 543 . 1
ara t=—+1,.,N —— . Realce-se que # agora ¢ o instante médio das observagdes incluidas
p 2 > g

na média movel.

Se T, for corstante ou linear, M, ¢ considerado um bom estimador do rvel 7, da série,

no momento /.

Num segundo passo obtemos as estimativas das componentes sazonais e residuais

atraveés das diferencas
S =y -M, 2.7)

pois
y:‘Mr:Tt"'S:"'er —'MIZS,+€'“ =§+1:'"3N_§ (2.8)

Admita-se que, sem perda de generalidade, N = mL, e represente-se £ com / = S(j~1),
onde/i=12 ..,85ej=1,2, .., m comm o nimero de anos de observagdes disponiveis.

Constroem-se para os, anteriormente obtidos, §, =S, sqj-n as S médias

= | R ;
Si :_"—ZSHSU'-I)’ 1':1, 2,...,S (29)
m- g=1

Os §; sHo as estimativas nio normalizadas dos coeficientes sazonais no instante / de
cada ano.
Pz)tcsiando a segunda fase, as estimativas S, serdo normalizadas, para assegurar que
-+

Z Sr =0, vk inteiro , tomando entdo

t=k-+l

" Se S for impar as médias simples ja sdo centradas.
15



5

e S’,. =S ;s> §>S5, onde a estimativa da componente sazonal é dada por (2.10).

P — S —
$ =3 I[st} =128 (2.10)

A série dessazonalizada J; ¢ entdo definida pela remogdo da componente sazonal na
série original y,, isto €,

yrD=yf+S(j-l)"‘§f, t=1L.,N . (2.11)

Esta feita, portanto, a dessazonalizagio por médias moveis de Wi

Prossegue-se, nesta perspectiva de decomposicio, com a estimagdo da componente de

tendéncia.

¢ Estimacio da Tendéncia

E importante olhar atentamente para o grafico da série para assim identificar a forma da
tendéncia a estimar. Pois a tendéncia, nas suas abordagens deterministicas ou estocasticas,
pode ser (i) constante, (i) linear ou ter (iii) outras formas (quadratica, exponencial,
logaritmica, etc.).

Se concluirmos que a tendéncia ¢ linear, isto &,

T.=5+ it +e (2.12)

a regressdo linear simples ¢ uma técnica que fornece uma boa estimativa da tendéncia. Pois
fornece estimadores lineares centrados de variincia minima, através do método dos minimos
quadrados.

Também podemos utilizar a regressdo miiltipla a fim de ajustar, se for esse o caso, uma
tendéncia do tipo polinomial, ou seja,

=h+tptt. . +4F +e (2.13)

Mas nem sempre € claro o tipo de tendéncia que mais se adequa as observagdes. Nesse
caso constroi-se uma sucessio de médias moveis associada, em que se substitui cada

observag¢do pela média da propria observagdo com as que lhe estdo proximas.

¢ Estimaciio da Componente Residual

Temos vindo a analisar a estimagdio das componentes de um modelo do tipo aditivo

(2.5), nesta altura falta estimar a componente residual e, A estimativa desta componente € -
dada por
&=y ~T -5, t=L. N (2.14)

16



Apo6s a decomposi¢do espera-se obter uma série estacionaria, se tal suceder resta

modelar a série dos residuos utilizando a metodologia Box-Jenkins (Brockwell & Davis,

1996).

2.2.2, Previsao

A decomposigdo das séries, em componentes ndo observaveis, além de ser uma
ferramenta que permite compreender o comportamento das séries temporais, também é um
método de previsdo. Neste trabalho a decomposi¢do sera utilizada para descrever e
compreender a estrutura da série e assim ajudar na escolha de um método de previsio.

Quando a série y; (como em 2.5) apresenta tendéncia e sazonalidade com periodo §
usa-se o método Holt-Winters (que € uma extensdo do método de Holt) (Brockwell & Davis,
1996). Este método permite construir as previsdes pontuais da série. Baseia-se em trés
equagdes de alisamento: a do nivel, a da tendéncia e a da sazonalidade, e apresenta a vantagem
de ndo se supor um padrdo sazonal fixo.

Considerando entdo y; = a + bt + S, + e, 0 modelo subjacente, a fungdo de previsio é

Po.=a, +bh+S,, (2.15)
comh=1,2, ...ek=1se0<h<L k=2selL<h<2L.

Assim

a, =af(yr —.§',_s)+ (l—cz)(ﬁ,_1 +l;,_l), O<a<l (2.16)

b =pa,-a.,)+1-BP., 0<p<I 2.17)

S, =rly. -a)+{-r)S, ;. 0<y<i (2.18)

Para aplicar este método € necessario definir os valores iniciais para a(0), 13(0) e
S o, i=1..58

Comegando em y,, tem-se:

D 50)=22"2 m=2 ou m=3 ¢ mS<N (2.19)

(m - 1)$
i) 0) =7, -1 500) (220

com y,amédia do primeiro ano ¢ y a média do ano m;
(iii) para =1, ..., mS§ os indices sazonais
* ) — S +1 .12
Siveticy = Yiestion — {yj - [*2— = Jb(O)] (2.21)
ondei=1,..,5,j=1,..,mey, constitui a média do ano j e ao qual pertence
Yt = Viesg-1)5
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(iv) controem-se as médias

5 1o ;
8§, ==2 Sisyn> 1=L.S (2.22)
m‘3
que de seguida se normalizam.

As constantes de alisamento a, B e ¥ escolhem-se minimizando uma fungdo dos erros
de previsdo. 7

Os coeficientes sazonais estimados, por vezes ao fim de S periodos,” terdo de ser
renormalizados, devido 4 sucessiva aplicagdo de (iii).

Até aqui vimos como obter previsGes pontuais para a série, mas muitas vezes interessa-
nos construir intervalos de confianga para as previsdes, os chamados intervalos de previsdo.
Isto é, pretende-se obter intervalos que se cré conterem o valor futuro da variavel com certa
probabilidade.

No entanto, fazer previs3o por intervalos depende da especificagdo de certas hipdteses
relativas ao comportamento da variavel, do seu modelo tedrico € em particular do seu termo
residual. O método de Holt-Winters ndo é o mais adequado a dedugdo de intervalos de
previsio, sendo que um dos principais motivos € o facto de o modelo estatistico equivalente

ndo estar teoricamente fundamentado.
2.3. Modelacio Box-Jenkins

Neste capitulo debrugar-nos-emos sobre a metodologia Box-Jenkins utilizada na analise
de séries temporais, com a qual se pretende escolher modelos ARMA® (auto regressive
moving average) para modelar a série das observagdes.

Um processo {y,} diz-se um modelo ARMA (p, q) se a equagdo as diferencas
estocasticas € satisfeita

Ve=PVer— ...~ @Vep=€1— Oer— ... — Gy
ou escrevendo de uma forma mais concisa

Po(B)y: = G B)e: (2.23)
onde B é o operador atraso B'y; = y.,, i =0, £1, ... e {e;} é um processo de ruido branco com
E(e)=0 e var(e) = &

As raizes do polinomio 6,(B) = 0 devem situar-se fora do circulo unitario para que o

processo seja invertivel e para o processo ser estacionario as raizes de ¢,(B) = 0 devem estar

@ Os modelos ARIMA e SARIMA sdo uma generalizagio dos modelos ARMA.
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fora do circulo unitario. Assume-se daqui para a frente que o processo € estacionario e
invertivel e que os polinémios 8,(B) =0 e @¢,(B) = 0 nio tém raizes comuns.

A FAC de um processo ARMA (p, q) decai gradualmente para zero (ou sob a forma de
sinusoidal amortecida), pois o seu comportamento € como o de um processo autoregressivo
(AR). A FACP, cujo comportamento ¢ semelhante a de um processo de médias moveis (MA),
também decai gradualmente para zero (ou sob a forma de sinusoidal amortecida).

Segundo Box-Jenkins (1994) na construcdo de um modelo podemos distinguir trés
fases essenciais, conforme é representado esquematicamente na Figura 2.1: (i) identifica¢do,

(i) estimac@o e diagnostico e (iii) utilizagdo do modelo na previsdo.

Fase 1 Preparaciio das Observagies

Identificagao e Transformagdo dos dados

para estabilizar a varidncia

e Diferenciagio dos dados para
obter uma série estaciondria

i
¥

Seleccdo do Modelo

e Examinar dados, FAC ¢ FACP para D
Identificar potenciais modelos

L ——T -

Fase I1 Estimacio

E'stlm?LQE}O ¢ e  Estimar parimetros dos
diagnéstico potenciais modelos

e  Seleccionar o melhor modelo
usando critérios apropriados

!

o  Verificar FAC/FACP residuos

Diagnéstico

° Fazer testes aos residuos
Nio

®  Sio os residuos ruido branco ?

Fase IIT Previsio

Aplicagdo e  Utilizar o modelo na previsio

Figura 2.1 - Metodologia Box-Jenkins (Makridakis, Wheelwright & Hyndman, 1998, p. 314)
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Na anilise da nossa série serdo estas as fases por nés utilizadas e que neste capitulo

descrevemos sucintamente.
2.3.1. Identificacio do Modelo

Na fase de identificacdo dos modelos dois desafios se nos colocam: (i) preparagdo das

observagdes e (ii) determinar os possiveis modelos ARMA (p, q) para a série em estudo.

(i) Preparaciio das Observacdes

Na prética, na maior parte dos casos procuramos ajustar um modelo a uma série O, 2,
..» Yn} que € ndo estacionaria (em média, em varidncia ou em ambas). Isto levanta um
problema uma vez que na modelagdo Box-Jenkins, pretende-se escolher modelos ARMA, que
correspondem a processos estacionarios. Portanto se lidamos com uma série ndo estacionaria é
preciso transformé-la de modo a que se torne estacionaria.

Quanto a4 estabilizagdio da varidncia devera ser feita antes das transformagces
estabilizadoras da média, utilizando a transformagdo de Box-Cox (Box & Cox, 1964).

A transformacdo Box-Cox € uma familia paramétrica de transformagio de Y: para Y
definida da seguinte maneira

A

Vi —]
— Az0
T,)=yP={" 1 * ** 2.24)

logy,, A=0
Deverdo entdo experimentar-se varios valores de A até chegar ao valor de A mais
apropriado. Ao “melhor” A correspondera a menor soma de quadrados residuais, isto €&, para o
qual -
SA =3 (® - i) (2.25)
=1
€ menor.
No caso da série ser ndo estacionaria em média torna-se necessario diferenciar a série.
A técnica de diferenciagdo ¢ usada, consoante os casos, para remover quer a tendéncia
quer a sazonalidade. A diferenciagao para eliminar a tendéncia tem a forma
vy, =(-B)'y, (2.26)
onde o inteiro &, na maior parte das situagdes praticas, toma os valores 0,1 ou 2.
Torna-se no entanto \-ccessario recordar que, embora o operador d possa ser quaiquer
inteiro, d > 0, se deve ter em atengdo que se a ordem da diferencia¢do for muito elevada,

introduzem-se varidncias espurias.
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Quando estamos perante dados sazonais podera ser apropriado aplicar a diferenciagdo
sazonal, para estacionar a série, através do operador diferenca sazonal
v2y, =(1-B°)y, (2.27)

onde o inteiro D ¢ a ordem da diferenciagfo sazonal e S é a periodicidade.

(ii) Escolha de possiveis modelos ARMA (p, q)

Apos a aplicagdo das transformagdes necessarias (se for esse o caso) para estabilizar a
série, examinamos o cronograma, a FAC e FACP amostrais da série convenientemente
transformada e tentamos encontrar as ordens de p e ¢ com vista a encontrar os modelos
ARMA (p, q) que parecem ajustar-se  série dos dados. De seguida passamos a segunda fase

da modelagdo Box-Jenkins.
2.3.2. Estimacio e Diagnéstico

Nesta fase vamos decidir qual, de entre os varios modelos propostos, sera utilizado
para previsdo. Para isso temos de estimar os parametros dos vérios modelos e, usando critérios
adequados, seleccionar o melhor modelo. Por fim, e ainda nesta fase, fazemos a andlise dos

residuos e assim decidimos se 0 modelo vai, ou néo, ser utilizado para previsio.

(i) Estimaciio dos parimetros dos potenciais modelos

Ja temos no horizonte um leque de modelos que poderdo ajustar-se a série em estudo,
mas para chegar a forma final destes modelos é preciso estimar os seus pardmetros, os quais
sdo estimados pelo método da maxima verosimilhanga. Os estimadores ﬁ de
B= (¢1, Bz s O5s0h, 00, 8, )' sdo aproximadamente M(, n~'V(f)), onde ¥(f) ¢ a matriz de
covaridncia assintotica (Brockwell & Davis, 1996 e 1991).

Estando em poder das estimativas dos parimetros de cada modelo é preciso analisar a
sua significincia. Assim as estimativas que apresentem um p-value superior a 0.05 (para um
nivel de significincia de @ = 5%) deverdo ser excluidos do modelo. Por outro lado os

pardmetros ndo devem ser correlacionadas, sob pena de produzirem um modelo instavel.

(ii) Selecciio do modelo

Os diferentes modelos ajustados sdo comparados com base nos critérios AIC e BIC.
Segundo Murteira, Miiller e Turkman (1994) existem dois importantes critérios de seleccdo de
modelos: Akaike (AIC) e critério de informacdo de Bayes (BIC).

No critério AIC, a regra de decisdo ¢ seleccionar o modelo que minimiza
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AIC(m) = -21og L(¥)+ 2m
onde L(q’) é o valor da fungdo de maxima verosimilhanga e m é o nimero de pardmetros
(Harvey, 1993).

O critério BIC dado por

BIC(m)=-21og L(¥)+ mlog T .
também selecciona o0 modelo ao qual corresponde o valor de m que minimiza esta fungéo.

(iii) Diagnéstico

Nesta segunda sub-etapa vamos verificar se o modelo seleccionado fornece uma
descri¢cdo adequada dos dados através da analise dos residuos.

Se os residuos se comportarem como um processo de ruido branco, deverdo ser uma
sequéncia de variaveis aleatorias ndo correlacionadas, provenientes de uma distribuigdo fixa,
com média constante, normalmente assumida como sendo zero, e varidncia constante. Estas
hipoteses sobre a componente residual poderdo ser verificadas através de representagdes
graficas e testes estatisticos adequados.

Assim, constroi-se o cronograma dos residuos, o qual devera revelar uma media
proxima de zero e ndo apresentar movimentos periodicos e analisamos os graficos das fungdes
de autocorrelagio (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP) amostrais. A normalidade da
componente residual podera ser verificada graficamente através do histograma dos residuos e
da representagio em papel de probabilidades. Além disso deveremos analisar também os testes
adequados para verificar se esta componente tem um comportamento compativel com uma
amostra de ruido branco. Estes testes sdo utilizados para avaliar a aleatoriedade dos residuos e
estdo resumidamente apresentados no Anexo I.

Caso os residuos tenham todas as caracteristicas de ruido branco, o modelo em causa é

utilizado para previsdo.
2.3.3. Previsao

Apos a selecgdo do modelo que melhor se ajusta & série dos dados, este € utilizado para
previsdo de valores futuros da série: a partir do passado da série y;, Y1, V-2, ... pretendemos
prever um valor ndo observado da série yr.m, m > 0.

O objectivo & escolher y{(m) = Ay, Yi-1,-..) que miimize E[(y,m -y, (m))2 ] E a melhor
fungdo para f é o valor médio condicional de Y., em y, yi.1, y.2, ou seja, o preditor de erro

quadratico médio minimo.
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Seja y,,, aprevisdo de {y,} em ¢+ m:

Viem =V =EW o0 | VsV es Yersnr). (2.28)
Se {y:} satisfaz um ARIMA (p, d, q) da forma:

@ (B)(1- B)y, =0 ,(Be,, (2.29)
onde as raizes do polindmio ®(B) sio em modulo estritamente superiores a unidade e o valor
das raizes de ©(B) nio interfere com a estacionaridade do processo. .

Se

¥(B)=@ ,(B)1-B)'=1-y,B-. .-y, B" (2.30)
tem-se

(-9 B=...=¥,aB”"),n =9, (Be, (2.31)
entdo

Veem =V Veimr TtV iViimpod T Coom — O1€pppy == 0,800 (2.32)

Tomando entdo o valor médio condicionado a 1, yei1, ¥+ 2, ... em ambos os membros
da equacdo anterior, obtém-se a equagio de previsio

fz,(m):yf,jz,(m—1)+...+://P+dﬁ,(m—p—d)+e“,(m)—9|é,(m—1)-...—6'qe",(;n-q) (2.33)

onde

3 D=E; 1YoV Vi) (2.34)
e

e ())=0, j=1 (2.35)

quandoj <0

SAGIES : (2.36)
c

e.(/)=e.,. (2.37)

No caso de pretendermos calcular um intervalo de confianga a (1-@) 100% para a

previsdo do valor futuro Y., admitindo que os residuos tém distribuigdo gaussiana:

m-1

m—1
e, (m) N N[O, oy y/f] constroi-se entdo o intervalo pretendido ¥,,,, £ Z,_, (0. ’Z v .
i J:o

J=0

2.4. Modelos Estruturais

Nas séries ternporais ¢é frequente observar que estas apresentam tcadéncia,

sazonalidade, ciclos e perturbagdes aleatorias.
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Por vezes a tendéncia ndo pode ser ajustada por linhas rectas, a menos que o periodo
de tempo seja razoavelmente pequeno. Isto significa que a maior parte das vezes a tendéncia
deterministica limita o estudo das séries temporais. O ideal seria que a tendéncia ndo fosse tdo
restritiva, mas sim mais flexivel. A forma de o conseguir é permitir que os pardmetros, do nivel
e do declive, evoluam ao longo do tempo. Surge, assim, necessidade de construir uma
tendéncia estocéstica, em que o nivel e o declive se alteram com o decorrer-do tempo. De
modo semelhante, torna-se necessario que as outras componentes sejam suficientemente
flexiveis de modo a que reflictam os padrées do comportamento da série.

Os modelos compostos por componentes com tais caracteristicas, sio muitas vezes
vistos como modelos de regressdo, nos quais as variiveis sdo fungdes do tempo e cujos
parimetros variam ao longo do tempo. Tais modelos designam-se por modelos estruturais de
séries temporais e foram desenvolvidos por Harvey (1996).

Os modelos estruturais de séries temporais sio uma classe de modelos formulados em
termos de componentes estocasticas, que tém por isso uma interpretacdo directa. Se para além
da tendéncia e da sazonalidade, se incluirem variavers exploratorias, 0 modelo resulta numa
mistura de séries temporais e regressdo. A regressdo ¢ um caso especial, na qual ndo existem
componentes estocisticas, para além do termo da perturbagdo aleatoria. A combinagdo das
varidveis exploratérias com as componentes nio observaveis, abre um vasto leque de

possibilidades na modela¢do. De seguida iremos abordar os principais modelos estruturais.
2.4.1. Modelo Estrutural Simples

O modelo estrutural simples ¢ definido por duas componentes: a tendéncia e a
perturbagdo aleatoria. Este modelo € definido por:

Y=+ éa, r=1..T (2.38)

Se a série se caracteriza por um nivel localmente constante, entdo y € a tendéncia sem
declive e & é uma perturbagdo aleatoria com caracteristicas de ruido branco de média zero e

varidncia o, que se assume ser ndo correlacionado com . A tendéncia define-se por

M= Mot T (2.39)
Se a tendéncia for considerada linear, introduz-se em 2.39 o declive f; e tem-se
W=t Gt m (2.40a)
pi= Pt & (2.40b)
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onde 7, e & sdo perturbagdes aleatorias com caracteristicas de ruido branco, com média zero e
el 2 2 " - P i .
vanancias 9, e O¢ , respectivamente. A sucessdo é portanto caracterizada por um nivel

localmente linear.

2.4.2. Modelo Estrutural Basico (MEB)
Este modelo difere do anterior pois além de incluir as componentes de nivel de
tendéncia s e aleatéria &, inclui a componente sazonal #, de periodo s. Assim, o modelo

estrutural basico representa-se do seguinte modo:

W=t rta, t=1,..,T (2.41a)

L=+ B+ m (2.41b)

b= Bt & (2.41¢)
s—1

7, = —J_Zl Veoy O, (2.41d)

Os termos &, 7, &: € @ sZ.o perturbagGes aleatorias com caracteristicas de ruido branco
que se assume serem ndo correlacionadas entre si.

As equagdes (2.41b) e (2.41c) juntas definem o modelo da tendéncia: a equagdo
(2.41b) representa 0 modelo do nivel da tendéncia e g (equagdo (2.41c)) é o modelo do
respectivo declive, que tem comportamento de passeio aleatério.

A tendéncia tem diferentes modelos estocasticos consoante se admite que cada uma das

varidncias o, e o; ¢ nula, ou até que ambas sio nulas.

2 2
o,=0; =0
eSe ' ° , omodelo datendéncia ((2.41b) e (2.41c)) é uma funcdo
deterministica do tempo em que B = 1 = ... = Be i = ., + f, t=1,.,T
e Se g§ =f B 0',2, >0, o declive ¢ constante £, = §., = ... = B e a tendéncia fica

W=t o
< (1 -Bu=p+mn,
que apesar de conmtinuar a ser um processo estocastico tem uma componente
deterministica: f, sendo B o operador atraso.

No caso de #=0 a tendéncia é um passeio aleatério.
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*Seog;>0 e o7 =0, entio

= pr t fr &

S = 1 = P &

(=B =f.

e como
@"—'ﬂr—l"’fr@ -

SBh-fa=&e
S (1-B)fi=&e

Temos entdo que g, , = e substituindo esta em (1 - B)y, = 3., fica

(-Bu=t o
< (1 —B) =G

que € ruido branco nas segundas diferencas.

e Se O'§ >0 e 0, >0, temos que
B=pa+t &

Sp-fa=¢ée
< (1-B)p=&e

€ consequentemente ﬂ <1 =T 5.

Quanto a equagdo da tendéncia, vem:
M=+ By + <

Ch-pa=pt e

S-
o(-Bu=175 ‘B T b

S -BYm=E4+(1-Bno
il —B)Z;t,= M= M + &

Portanto a tendéncia no caso, o7 >0 e o, >0, é um processo ARIMA (0, 2, 1).

A componente sazonal ¢ dada pela equagdo 7, = Z Viey t@, & 7 Vi, =@,
j=1

Esta componente pode ser actualizada quer sob a forma de vanavel muda
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s—1

2.7y =9
7=0

quer como fungdo trigonométrica

[s/2]
T Zyjt
j=r -

A representagdo trigonométrica de y, é um ciclo ndo estacionario, com 4, = 2z7j/s,
J= 1s 2y uis M2 *

r .
Y. cosA, sinA. |y.. @ .
_:t - - 7 J i,t 1 4 _it (2.42)
3 —sinA, cosi |y, , @,
onde @, e @, sdo processos de ruido branco com média zero e variancia o;.

De (2 42) TI— {yﬂ =7j,:~1 COS;LJ +]/J.,!_|Sin.llj +wjt

. » *
Yi=-VmSiNA, +y,, ,COSA, +@,

Se s for par entdo 7 » =0 , logo %: = #-1c084; + @y
2.4.3. Modelo Ciclico

Os modelos ciclicos apresentam uma componente ciclica, y, para além das

componentes da tendéncia e aleatoria.

Podem definir-se trés tipos de modelos com componente ciclica: 0 modelo ciclo mais
ruido, o modelo de tendéncia mais ciclo e o modelo de tendéncia ciclica.

Define-se ciclo estocastico y; da seguinte forma

v, cosd,  sind (v, | |k
= -
v, g sind, cosi |y | |k 243)
e utilizando o operador atraso B, tem-se que
t//,‘ _ l-p -cos AB - psini B B ki (2.44)
v, psinA B 1-pcosiB| |k

¢ um vector de um processo AR(1),com0<p<leO<A <

¢ Ciclo Mais Ruido

Este modelo é formalizado da seguinte forma:

y(=ﬂ+ ([fr'i—g;, t=1,,T (245)
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Mas substituindo (2.43) em y; obtém-se o modelo:

g (1- pcosA Bk, +(psini Bk,

(=1, .. T (2.46)
1-2pcosi B+ p’B’

Ve

t

¢ Tendéncia Mais Ciclo

Neste modelo considera-se a componente ciclica como estacionaria e repreSenta-se por

V=T YT &, t=1,..,T (2.47a)
onde 4 é o modelo da tendéncia como no modelo estrutural basico:

M= paer + P T 1 (2.47b)

B= P+ & (2.47c¢)

¢ Tendéncia Ciclica

Tal como no modelo anterior a componente ciclica deste modelo assume-se como

estacionaria e

w=u:+e t=1,.,T (2.48a)
com iy =y + Wis + s + 11, em que o ciclo € incorporado na tendéncia. (2.48b)
ﬂr = )Bt—l + é (2480)

Entdo, com A=1— B, tem-se

_ i+ (1- pcosd Bk, , + (,agi”‘a.:B)k:f] % i o

T A1-2pcosd B+ p’B*) A (2.49)

2.4.4. Os Modelos Estruturais na Sua Forma Reduzida

Os modelos estruturais de séries temporais contém varios termos de perturbagdo, mas
uma vez que sdo lineares, estas perturbagdes podem ser combinadas de modo a que exista
apenas uma perturba¢do. Quando os modelos estruturais de séries temporais se encontram
nesta nova forma diz-se que estdo na sua forma reduzida, cujas caracteristicas probabilisticas
sdo equivalentes a modelos, com restrigdes, da familia ARIMA.

Uma das vantagens dos modelos estruturais na sua forma reduzida, € que sdo
formulados em termos das componentes ndo observaveis dos modelos ARIMA. Pois a classe
dos modelos ARIMA abrange muitos modelos e parametros, os quais ndo tém uma
interpretacdo sensivel.
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Na pratica, em termos de previsdo, os modelos ARIMA até funcionam bastante bem,
mas tal s6 acontece porque os modelos estruturais de séries temporais tém a forma ARIMA

reduzida (Harvey, 1997).

Apresentamos de seguida a forma reduzida do modelo estrutural simples do modelo

estrutural basico.

4 Modelo Estrutural Simples

¢ Nivel Localmente Constante

O modelo ¢é dado pelas seguintes equagdes:

= g, T 4 (2.50)
= e T T (2.51)
Sendo

= e 1 2

A= Rl Bl R =
S -Bu=n<

.
1-B

o K =

Entdo, substituindo i em y, = i + &, vem

__Mn
1= =

Y
<S(1-By=n+(1-Blae
S(A-Byi=mté&—én
Entdo a forma reduzida do modelo estrutural simples com nivel localmente constante €
(1-By:=n+ &— &1
No segundo membro temos um processo ARMA (0, 0) e um processo ARMA (0, 1),
logo y; € um processo ARIMA (0, 1, 1), isto é, satisfaz uma equagdo da forma
(1-B)y, = Z+0Z, -1, onde Z; € o ruido branco e 9 = [(q2 + yq)}é -2- q}/z, onde g = p,f /p}
¢ a razdo das varidncias (Harvey, 1996). Verifica-se que sob estas condigdes - 1 < 8<0.
Assim, o modelo estrutural simples com nivel localmente constante é um processo

ARIMA (0, 1, 1), mas com restri¢des.
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¢ Nivel Localmente Linear

O modelo estrutural simples com nivel localmente linear é definido pelo seguinte

conjunto de equagdes

BEgrE, =laad (2.52a)
= et Pt (2.52b)
B= P+ & (2.52¢)

Consequentemente temos
B=pat &
Sph-Pa=&e
<S(1-B)pg=&e

7

©h=113

e também
Hi = He +ﬂtfl +tmne
A=/ R VT ﬁz-l +tn&

S(A-Bp=patne

B 0
LT

S(A-Bu=pa+n

"}3 e substituindo em g = gy + B + 1., temos que

S
1-B)u, =2+
=By =t o

Como G, = 1

& op = 5:—1 =+ n (2.53)
(1-B) 1-B

Substituindo esta ultima em y, = u, + &, vem:

Gttt g T g o
(1-B)* 1-B

< (I_B)Zy: 25,_1 +(1"B)Tit +(1_B)2£t A4

= (I_B)Zy: =§t—1 R/ / —28,_1 +B8r—l o

= (l —B)zyr = ‘:ll:r—l +1,—1n.,tE — 25:—1 &, <&
< (1-B)’y, =¢, - 26, + &+, — My 6.,
Esta ultima expressdo representa um processo ARIMA (0, 2, 2) e é a forma reduzida

do modelo estrutural simples com nivel localmente linear.
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€ Modelo Estrutural Basico

O modelo € dado por:

yr=ﬂ;+%+ &ty t= 1,...,T (254a)

M=t ﬁp—l + (254b)

B= P+ & (2.54¢)
s-1

V=210, O, (2.54d)
=1

E no caso em que 0; >0 e crj >0, a equacdo (2.54b) fica como em (2.53)

= S T
(1-B)* 1-B
Q(I_B)zl"z =1, =1 +§H ~
ou, = U P/ P +2‘=:r-1
(1-B)

Quanto & componente da sazonalidade também pode ser escrita assim:
s—1

Zy!—j =@, ¥, FVisi TVioz Tt Yoy S0

JF=0
@
com S(B)=1+B+B*+.. B, vem S(B)y. = @ que é ruido branco, ou entdo /¢ = S.(Bt_) .

P B @, (1- B
Como S(B)= vem y, = &y, = —"
B 1-B ¥ 1-B° i 1-B°
1-B
E no modelo y; = 4 + % + & substituimos z e y pelas expressdes que determinamos,
ficando
- + 1-8
y, - 77: nrr] éral _+_( )CU{ +3! o

(1- B)? 1-B°
<(1-B)'A-B*)y, =
=(1-BW, —(-B ), +(1-B),, +(1-B) o, +(1-B)(1-B"e,
a qual é a forma reduzida do modelo estrutural basico, que ¢ um MA (s+1) (Harvey, 1996).
No Anexo II apresentamos de um modo resumido os principais modelos estruturais,

suas componentes e a sua forma reduzida.
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2.4.5. Seleccio do Modelo

Deparamo-nos agora com o problema de escolher qual o modelo, de entre os
analisados, que melhor se ajusta & série. Tal como na Sec¢do 2.3.2. utilizam-se 0s critérios

adequados de selecgido de modelos.

2.4.6. Analise da Componente Residual

Apos a seleccdo do modelo que parece ajustar-se melhor a série dos dados observados,

faz-se a analise dos residuos, como na Secgdo 2.3.2..

2.4.7. Modelos em Espaco de Estados

Na teoria do controlo, a representa¢do de um sistema em espacgo de estados é essencial
pois permite que os parametros dos modelos sejam ajustados de modo recursivo a medida que
surgem novas observagdes.

Define-se espago de um sistema como a informag¢do minima, do passado e do presente,
necessaria para que o comportamento futuro de um sistema possa ser "tragado" com base no
presente estado e nas observagoes futuras.

Assim a propriedade Markoviana é o fundamento da representagdo de um sistema em
espago de estados: dado um estado presente, o futuro do sistema é independente do passado.

Suponhamos que temos um processo y,, = 1, ..., T caracterizado por evoluir no tempo
e cujos valores futuros pretendemos prever.

Seja x, um vector de estados (m x 1), cujas componentes sdo as variaveis de estado, em
geral ndo observaveis. Num dado instante ¢, os valores assumidos por estas variaveis definem o
estado do processo.

A relagdo entre as observagdes, y;, e o vector de estados x, é traduzido pela seguinte
equacgéo:

V=zx:td+ &, t=1,..,T (2.55)
que se designa por equagdo das observagdes, equagdo de medida ou equagéo de "output".

Em modelos univariados, z; ¢ um vector 1 x m, d; é vector 1 x 1 e & é o erro com

distribuigdo N(0, o’h,), com h, fungéo conhecida do tempo.
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O vector de estados, x,, embora ndo directamente observavel é actualizado ao longo do
tempo atraves da equagdo de transi¢io que o define:

x=Tx, +C,+ R 1, t=1,..,T (2.56)
onde 7; € uma matriz m x m, C; é um vector m x 1, R, é uma matriz m x g (cuja inclusio é
arbitraria) e 77; € um vector g x 1. Sendo este Gltimo um vector de perturbagdes aleatérias ndo
correlacionadas com média zero e matriz de covariancia O, i.e., E(1;) = 0 e var(n,) = Q..

A representagdo do modelo em espago de estados é dada pelas equagdes (2.55) e

(2.56).

¢ Representacio em Espaco de Estados dos Principais

Modelos Estruturais de Séries Temporais

Os modelos estruturais de séries temporais, tal como outros modelos (apds
manipulagbes algébricas), admitem representagdo em espaco de estados, o que é uma
vantagem, pois a partir daqui podemos fazer previsdes através do filtro de Kalman.

A seguir damos exemplos da representagdo em espago de estados de alguns modelos

estruturais.

¢ Modelo Estrutural Simples

a) Nivel Localmente Constante

O modelo estrutural simples com nivel localmente constante, como vimos no capitulo

anterior €
yr = ﬂt+ &, 1= 1, vy T (257&)
e = Hey T 10 (2.57b)

Ja se encontra representado em espago de estadoscomz=1e7T=1e¢
Xt == fe1 T 1
b) Nivel Localmente Linear
O modelos estrutural simples com nivel localmente linear representa-se, na sua forma
habitual, da seguinte maneira:
W=t &, =1 ..l (2.58a)
= ph + B+ (2.58b)
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B= Pt &
A sua representagdo em espago de estados é
y!:[l let‘l'gr,

A equacdo de transi¢do, matricial, é:
el 10 B8] &

com x, =[up].Z=[t 0] T:E) l}

1

¢ Modelo Estrutural Basico

Este modelo ¢ representado pelas seguintes equagdes
w=mtyte, =1, ..
=+ B+
B= Pt &

s-1
L= -—Z;V!—j T,
7=l

O modelo estrutural basico € adequado para muitas séries mensais e trimestrais (s=4).

E a componente da sazonalidade para s = 4 ¢

3
= _Z}/:—j T,
J=1

A sua representa¢do em espago de estados, com a componente da sazonalidade de

periodo s = 4, é a seguinte
»=[10100x+e, (=15 u: T

Com equagio matricial de transicio

—

K, 11 0 0wyl |m
B, 0 1 0 0]/, |&
X, =7, 0 0 =1 =L ¥, @,
7.1 [0 0 0 0|y, 0
72] [0 0 1 0y, |0

em que o vector de estados é

xr:[ﬂ! ﬁr Y YVia yr—z]' ¢ Z=[1 010 0]e I's

- -

S O O O

(<ol o B = T

(2.58¢)

(2.59a)

(2.59b)

(2.60a)
(2.60b)
(2.60c)

(2.60d)

(2.61)

(2.62a)

(2.62b)
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¢ Modelo Ciclico

a) Tendéncia Mais Ciclo

O modelo ciclico com as componentes da tendéncia e do ciclo representa-se por

V=t it e, t=1, . T
He =t +ﬂ!—1 +m
pi= Baté&

78 cosd, sind |y, | |k

L] = p . * + *

W, —sind, cosk, |y, | |k
Admite a seguinte representagdo em espaco de estados:

»:=[1010lx:+& t=1,.., Tqueéaequagio de medida.

A equagdo de transigdo em termos matriciais é

] 11 0 0 Thea] o]

B, 0 1 0 0 Bl |&
Xy = 5 . i

v, 0 0 pcosid, psind, |y, k,

\w; | |0 0 -—psind, pcosi, Jy | |/ |

O vector de estados é
[

X, = |4 ﬂr v, Wr]'eZ:[l 0 1 0]3

I | 0 0
0 1 0 0
0 0 pcosd, psind,
0 0

—-psind,  pcosi,

b) Tendéncia Ciclica
O modelo estrutural com tendéncia ciclica é
W=thts t=1,.,T
M= pat yt Bt
b= Bt &

v, cosd, sind (v, | |4
* = p « e F *
v, —sind, cosi |y, , | |k

Representando-o em espago de estados, a equagdo de medida é

»=[10 0 Ox;+g,

(2.63a)
(2.63b)
(2.63¢c)

(2.63d)

(2.64a)

(2.64b)

(2.65a)
(2.65b)
(2.65¢)

(2.65d)

(2.66a)
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a equagdo de transi¢do matricial €

r T i fro.. 1

H, 1 1 1 0 Hia m
B, | |01 0 0 B S
X, = = . _ 'l (2.66b)
v, 0 o0 pcosid, psind, |y, k,
ly: | [0 0 —psink, peosd, |y, | |k |
Sendo

X 2[11; B v, w ]'e o vector de estados Z = [l 0 0 O]e

11 1 0
0 1 0 0
0 0 pcosd, psind,
0 0 —-psini, pcosi,

2.4.8. Filtro de Kalman

A representagdo de um modelo em espago de estados permite a aplicagfio do filtro de
Kalman para calcular o estimador do vector de estados no instante 7, com base na informagdo
disponivel nesse instante.

O filtro de Kalman é um processo de estimagdo recursiva Optima, que permite construir
as previsdes dos modelos estruturais (Harvey, 1997). Dadas estimativas iniciais, este permite
obter os pardmetros do modelo e ajustar essas estimativas sempre que surge uma nova
observagdo, dando uma estimativa do erro em cada actualizagdo.

Os modelos utilizados para previsdes em séries temporais dividem-se em lineares e nio
lineares. Segundo Harvey (1993:266) “Qualquer modelo que tem uma forma linear em espago
de estados e perturbagdes gaussianas é certamente linear”. Ora, os modelos estruturais, objecto
deste nosso estudo, tém todas as caracteristicas de modelos lineares. Assim, enquanto nos
modelos lineares se utiliza o filtro de Kalman discreto, nos modelos ndo lineares aplica-se o
filtro de Kalman estendido (Welch & Bishop, s/d). Portanto nés s6 iremos abordar o filtro de

Kalman discreto.
€ Filtro de Kalman Discreto

O filtro de Kalman discreto aplica-se quando um processo continuo é obtido em

intervalos de tempo discretos. Este filtro € definido por um conjunto de equagdes, as quais por
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sua vez se dividem em dois grupos: equagdes de previsio e equagdes de actualizacio. As
primeiras permitem fazer uma previsdo inicial (estimativa a priori) para o processo € para o
erro, no instante seguinte. O segundo grupo de equagdes actualiza as estimativas a priori.

Resumidamente, o filtro de Kalman aplica-se da seguinte forma:

— A partir da informagdo inicial das estimativas dos parimetros iniciais e do erro
associado, calcula-se a matriz de ganho.

— O erro entre a estimativa do parimetro e a observagdo ¢ determinado e multiplicado
pela matriz de ganho para actualizar os parimetros e a covaridncia do erro
estimados.

— Estas actualizagbes s@o depois usadas para se obter informagdo inicial e segue-se
todo o procedimento descrito para actualizar, os parimetros e o €ITo, No Proximo

instante.

estimativas iniciais dos
parimetros e erros

cdlculo do ganho de E
Kalman :

T

calculo das estimativas, no
proximo instante. dos
pardmetros e do erro

actualizagdo da estimativa
com as observagdes

T

T

célculo da covaridncia do L
erro da estimativa :

Figura 2.2 - Esquema do processo do filtro de Kalman

¢ Descrigiio dos Elementos do Filtro de Kalman

X, ~ —  vector dos pardmetros actuais, no instante /.

X,, —  vector da estimativa actual dos pardmetros no instante anterior & actualizagdo.
X,y —  vector da estimativa do parimetro no instante ¢ + 1.

b, —  matriz da covaridncia do erro dos pardmetros actuais.

P —  matriz da covaridncia do erro dos parametros estimados.

r-1
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B,, ~—  matriz da covaridncia do erro da estimativa do pardmetro no proximo instante,
1L

¥ —  vector contendo as observagdes.

Z —  matriz (ndo contendo ruido) que da a relagdo entre x; e y.

ge,' —  matriz que denota o erro nas observagdes, que € conhecida ou que tera de ser
estimada a priori. .

z —  matriz que contém o modelo que relaciona x, com X1.

K —  matriz de ganho que relaciona a quantidade de influéncia do erro entre x,.; e ¥,.
¢ Algoritmo do Filtro de Kalman Discreto

Consideremos o modelo
y; Ao th,‘ o &t - = ]., — T (2673)
X:=Txe + Renpe (2.67b)

onde&, ~ N(0,0%h,), com h, fungio conhecida do tempo e R, também conhecida.

Seja x.1 0 processo que pretendemos estimar com as condigdes iniciais ¥ =y, €
P(0) =Py e ¥, o processo das observagdes.

Suponhamos que inicialmente temos X, = X0, £y = Fp =B, € que pretendemos
calcular X, .

Comegamos por calcular a fungdo de previsdo a um passo X, =1, X, e depois
calculamos a matriz de ganho K, que € dada por K, =P, Z,'[ZleZ "+, 6] ]ﬁI . De seguida
actualizamos a varidncia através de Py, = [/ — K,Z,]Pyp e finalmente actualizamos a estimativa
através de X, = ¥, + K| [K =Zikg ]

No célculo de Xy, , tal como acima, comegamos por obter X,, =7} X,, e a covaridncia do
erro ¢ Py, =11, 1"+ R, R, "

E depois calculamos a matriz de ganho K, =P, Z,' [Z P2, '+e,8, '}' para podermos
actualizar o estado Xy , e temos: X,, = ¥, + K, [Y2 -Z 222‘,,] , que € a estimativa actualizada.

Por fim actualiza-se a covaridncia do erro com: P, = [[ — K2Z3]Pa.

Estas duas ultimas actualizagdes sdo depois as estimativas iniciais para a estimativa no
instante seguinte e assim sucessivamente para as restantes estimativas.

Um possivel esquema ilustrativo do processo de actualizacdo através do filtro de

Kalman encontra-se na Figura 2.3.



Estimativas Iniciais

_, frir—l e Py
_ Equagdes de Actualizagdo

Equagdes de Previsio (1) Cdlculo do Ganho de Kalman

(1) Predicio do Estado i K, = P;\HZ;T [ZquHZ: '+€,€, ']71
i'tlr—l = Tr—li‘t—lu—l - | (2) Actualizacio da Estimativa
P)) Covaridncia do Erro i‘rlt - 'i:l\l-l +K, [Yr ~-Z, irlt—l]
! By =1 Py gl G ' (3) Covariancia do Erro da Estimativa
| Py =(I-K.Z)P,.

Figura 2.3 - Esquema do algoritmo do filtro de Kalman
# Intervalos de Confianca para Previsoes

Se o modelo se encontra na forma (2.67), o predictor a m passos para o processo das
observagdes ¥, ¢ V,,,., =Z'%;,,, =Z'T"%,, m="'2,.. eumintervalo de confianca a

(1-)100% para Fr.,, é um tipo 7y.,.; + 1%, (EOM(F,;,... )



3. Modela¢do do Niimero Semanal

de Adultos Alojados num Hotel

3.1. Apresentagio da Série

Neste capitulo vamos analisar a série do numero semanal de adultos alojados num
hotel, utilizando para tal as trés metodologias estudadas nos dois capitulos anteriores e iremos
comparar as previsoes.

Os dados disponiveis sdo provenientes de um hotel de quatro estrelas com capacidade
diaria para 354 adultos, e referem-se ao nimero semanal de adultos alojados no mesmo, de 1
de Janeiro de 1995 a 31 de Dezembro de 1998, num total de 208 observagdes. A série passara
a ser designada por série Adultos.

Iniciamos o estudo tentando ajustar aos nossos dados um modelo de decomposicio,
prosseguimos com um modelo estrutural e finalizamos com um modelo ARMA.

Os trés melhores modelos obtidos nas diferentes abordagens sdo depois comparados
conjuntamente quer em termos de ajustamento quer em termos de previsdes.

Para a realizacdo deste trabalho foi indispensavel a utilizagio de instrumentos
informaticos apropriados.

Na analise da nossa série utilizimos os packages estatisticos STAMP 5.0 (Structural
Time Series Analyser, Modeller and Predictor), SPSS 9.0 (Statistical Program for Social
Sciences) e ITSM for Windows (mais concretamente o programa PEST — Parameter
Estimation).

Também utilizamos a folha de calculo Microsoft Excel 97, sobretudo para ajustar o

modelo de decomposi¢io aditivo.
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3.2. Diagnéstico Preliminar dos Dados

Neste capitulo pretendemos fazer uma analise dos dados e o primeiro passo é olhar
para os graficos dos mesmos, juntamente com as estatisticas resumo simples. Por se tratarem
de observagdes efectuadas ao longo do tempo, os graficos que se revelam mais importantes no

estudo sdo o cronograma e os correlogramas analisados nas alineas c) e d) seguintes.

a) Estatisticas Resumo

Na Tabela 3.1 apresentamos o oufput das estatisticas resumo dos dados.

N 208

Média 836,04

Erro Padrio da Média 22,77
Mediana 852,00

Moda 149°

Desvio Padrio 328,32
Variancia 107795,70
Enviesamento -112

Erro Padrdo do Enviesamento 169
Curtose -,446

Erro Padrio da Curtose ,336
Amplitude 1510

Minimo 101

Maximo 1611

Soma 173896

? Existem varias modas. E apresentada a de menor valor.
Tabela 3.1 - Estatisticas resumo da série Adultos

b) Histograma

Tal como se pode observar na Figura 3.1, a série ndo se afasta muito da distribuigdo

normal, apresenta uma certa assimetria positiva e a curva tem um aspecto leptocurtico.
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10+

Std. Dev =328,32
B Mean =835
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ADULTOS

Figura 3.1 - Histograma da série Adultos

c¢) Cronograma

Na Figura 3.2 encontram-se representados os valores da série Adultos de | de Janeiro

de 1995 a 31 de Dezembro de 1998.

2000

1000 4

ADULTOS

1 23 45 67 89 111 133 186 177 199
12 34 56 78 100 122 144 166 188

Semanas
Figura 3.2 - Cronograma da série Adultos
Como se pode observar na Figura 3.2, a variabilidade ndo parece sofrer alteragdes com
o nivel da série, o que € um sinal de homocedasticidade. Fomos no entanto verificar se era
preciso estabilizar a série através de varias transformagdes de Box-Cox, e concluimos que

A =1, pelo que ndo foi necessario aplicar qualquer transformagao.
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No entanto a série parece evoluir em torno de uma tendéncia linear, acompanhada de

um efeito sazonal, sendo portanto ndo estacionaria

d) Correlograma

Nas Figuras 3.3 e 3.4 apresentamos os correlogramas da série em estudo, constatando
que estamos perante uma série ndo estacionaria.

A FAC estimada decresce lentamente para zero, indicando a ndo estacionaridade e a

FACP decai para zero de forma sinusoidal.

1 1
| 3 ! ‘

08

06 | |

04 ;
o 02 ]I:“:I:I:II Hlasnnennngs. ‘ 0o
2 % s e e 3
- 02 w

04 - ‘

-06 - [

e _ N

LAG
Figura 3.3 - FAC da série Adultos Figura 3.4 - FACP da série Adultos

e) Periodograma

Para examinar as periodicidades que regem a variagdo dos dados calculamos o

periodograma da série Adultos, cuja representagdo grafica e analise se encontra no Anexo 1V.

3.3. Modelacio da Série Através da Decomposi¢cao Classica

A Decomposi¢do Classica da série Adultos tem como objectivo compreender melhor o
seu comportamento e auxiliar na escolha de um modelo de previsao.

Por observagdo da Figura 3.2 verificamos que estio presentes a tendéncia e a
componente sazonal de amplitude constante, o que sugere o modelo do tipo aditivo como
sendo o mais adequado (Murteira, Miiller & Turkman, 1994).

Seja

Y.=8:+71:+g, (=1,..,208

o modelo representativo dos dados, definido como em (2.5).
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3.3.1. Estimacido das Componentes

A sazonalidade e a tendéncia sdo componentes ndo observaveis, tendo que ser
estimadas a partir da informagdo contida na série, pelo que o objectivo inicial € estimar os
indices sazonais S; para dessazonalizar a série V.

Deste modo, comegamos por aplicar uma média movel centrada, M,, de 52 semanas aos
dados da nossa série, para assim obter as estimativas ndo normalizadas S, da componente
sazonal,

K+8

Numa segunda etapa, de modo a assegurar que » .S, =0, ¥ (com S como o nimero
t=K+1

de observagdes anuais), calculamos as estimativas normalizadas §,, dos indices sazonais, com

base nas §,. No Anexo V encontra-se a tabela destas estimativas, as quais estdo representadas

na Figura 3.5.

600

400 4

200 9

-200 « ‘,

-400 o

INDSAZON

-600

12 34 56 78 100 122 144 166 188

Semanas
Figura 3.5 - Indices sazonais da série Adultos

Finalmente dessazonalizamos a série Y, subtraindo a esta os efeitos sazonais.
Na Figura 3.6 apresentam-se os graficos da série dos valores observados Y ; e a série

dos valores dessazonalizados Y,D |
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2000

ADULTOS

DESSAZON

Semanas

Figura 3.6 - Série Adultos original e séric Adultos dessazonalizada

Uma vez que as flutuagdes sazonais foram amaciadas, verificamos que a série
dessazonalizada apresenta apenas uma tendéncia linear crescente.
Na perspectiva da decomposicdo da série, prosseguimos a analise das componentes

estimando a componente da tendéncia 7’

t

= a + bt pelo método dos minimos quadrados,
obtendo como estimativa da componente tendéncia 7““{ =473.1033+3.473061¢
A componente residual foi obtida por subtraccdo de ﬁ a série de valores

dessazonalizados: ¢, = y, - y,.
3.3.2. Estudo da Componente Residual

Nesta seccdo vamos fazer a analise dos residuos.
Como podemos observar na Figura 3.7 os residuos ndo tém um comportamento

padrdo. 4

RESIDUOS

55 71 87 103 119 135 151 167 183 188
63 79 95 111 127 143 159 175 191 207

Semanas

Figura 3.7 - Cronograma da componente residual

=
W



O modelo estimado ajusta-se bem a série em estudo se os residuos sugerirem que sdo

ruido branco (Murteira, Miller & Turkman, 1994).
Nas Figuras 3.8 e 3.9 estdo representados os valores estimados das fungdes FAC e

FACP.

FACP
o
o™

FAC

LAG

Figura 3.8 - FAC da componente residual Figura 3.9 - FACP da componente residual

De facto os valores estimados nfo saem das bandas de confianga, demonstrando, por

isso, um comportamento muito semelhante ao do ruido branco (Figuras 3.8 e 3.9).

Para verificarmos se de facto se comportam como um processo de ruido branco, de

seguida vamos averiguar se se verificam as hipoteses subjacentes:

1- Normalidade
Para verificar a normalidade dos residuos vamos em primeiro lugar observar o seu
histograma e de seguida a sua representagdo em papel de probabilidades.

a) Histograma dos Residuos

30

20+

Std. Dev = ,97
Mean = 01
=i N = 154,00

325 225 125 .25 75 175 275
275 A75 -7 25 125 225

RESIDUOS

Figura 3.10 - Histograma da componente residual
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A forma deste histograma sugere uma distribuigdo aproximadamente Gaussiana com
residuos standartizados.

b) Representa¢do em Papel de Probabilidades

Para concluirmos da normalidade dos residuos, estes foram representados em papel de

probabilidades.
Normal Q-Q Plot of RESIDUOS

Expected Normal Value

Observed Value

Figura 3.11 - Representacio em papel de probabilidades da componente residual
Os pontos do grafico seguem praticamente a linha recta (notando-se apenas um
afastamento nas caudas), sugerindo que seguem uma distribui¢do normal.
II - Varidncia Constante

Nio ¢ evidente que exista violag@o desta hipotese, pois os residuos apresentam-se com

um comportamento aleatorio, ndo seguindo nenhum padrio (Figura 3.12).

-2 o . o a ]

-34

RESIDUOS

-4
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600

FIT

Figura 3.12 - Componente residual vs. Valores Estimados
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II - Independéncia

Na pratica, violagdes desta hipdtese sdo muito dificeis de distinguir graficamente.
Assim, uma forma de analisar esta hipétese € voltarmos a olhar para a Figura 3.12. Como nio
temos evidéncia do tipo de residuos positivos se seguirem a residuos positivos e residuos
negativos se seguirem a residuos negativos, entio nio nos parece que esta hipotese seja

violada.

Os testes (descritos no Anexo I) efectuados aos residuos levam i ndo rejeigio das
hipéteses de gaussianidade e independéncia. Assim a série ¢ completamente explicada pelo

modelo y, =4731+3,47¢+ §; +e;

Teste Valores Distribui¢io Hipétese a Testar
Ljung-Box Portmanteau 23.18 oo Os residuos sdo
McLeod-Li Portmanteau 2427 o Observagdes
Pontos de Viragem 131 N(137.33; 6.05%) Gaussianas
Rank 10764 N(10764; 1505.26%) iid.
| Ordem do Modelo com AICC Minimo = 0

Tabela 3.2 - Testes efectuados a componente residual

3.4. Modelacio Box-Jenkins

Tentamos ajustar 4 série dos dados um modelo ARMA, como tal seguimos a
metodologia de Box-Jenkins apresentada na Figura 2.1.

Deste modo, numa primeira fase tentamos identificar o modelo.

3.4.1. Identificacio do Modelo

Para neutralizar a tendéncia diferenciamos a série observada, aplicando o operador
diferenga, com d = 1
X=Vt =Y, - ¥
De facto, diferenciando a série conseguimos estaciona-la como se pode ver na Figura

3.13.

48



1000

DIFERENC

2 24 46 68 90 112 134 156 178 200
13 35 57 79 101 123 145 167 189

Sequence number
Figura 3.13 - Série Adultos diferenciada a 1

Nas Figuras 3.14 e 3.15 apresentamos os graficos da FAC e FACP da série diferenciada.

1 _ - 1
08 0,8 |
06 0.6 -
g
O Y n 02
< O Q0 . !
gl 2 af e D Py
08+ 04 -
08 -0,6
A 0.8 r
-1
LAG
LAG
Figura 3.14 - FAC dos residuos Figura 3.15 - FACP dos residuos

Os graficos da FAC e da FACP da série diferenciada sugeriam varios modelos ARMA.
Fomos entdo testar varios modelos ARMA, cujo resumo da analise apresentamos no Anexo

VI, concluindo que o mais adequado parece ser um AR (3).
3.4.2. Estimacio dos Parimetros
O modelo que iremos estudar €, portanto, um ARIMA (3, 1, 0):
(14180 2B™~:B")(1-By, = e,

Estimamos os parametros pelo método da maxima verosimilhanga, e os valores

encontrados sdo os que figuram na Tabela 3.3.
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Parametro  Estimativa Desvio do Erro T Valor de p

O -0.5277295 0.0660738 -8.0130862 0.0000
Os -0.3474348 0.0718723 -4.8608065 0.0000
b2 -0.3307658 0.0664675 -5.0349918 0.0000

Tabela 3.3 - Estudo dos parimetros

Pela matriz de correlagdes vemos que os parametros estdo pouco correlacionados, o

que sugere a razoavel qualidade do modelo (Murteira, Muller & Turkman, 1994).

AR1 AR2 AR3
AR1 1,0000000 4311042 »1981055
ARZ 4311042 1,0000000 ;4336456
AR3 1981055 4336456 1,0000000

Tabela 3.4 - Matriz de correlagdes dos pardmetros

Entdo o modelo estimado é

(1+0,5277B+0,3474B%+0,3308B°)(1-B)y, = e,

3.4.3. Estudo dos Residuos

Esta € a segunda sub-etapa da segunda fase, na qual vamos verificar as hipoteses sobre

os residuos.

4 Avaliacdo da Qualidade do Ajustamento

Pela analise visual do cronograma dos residuos, Figura 3.16, concluimos que estes nao

revelam padrdes de comportamento.

RESIDUOS

-4
55 71 87 103 119 135 151 167 183 199
63 79 95 111 127 143 159 175 191 207

Semanas

Figura 3.16 - Cronograma dos Residuos

50



Nas Figuras 3.17 e 3.18, temos representadas a FAC e a FACP e verificamos que sao

compativeis com as do ruido branco.

1 1
08 | | 08 ‘
0.6 ‘ 06
0,4 04
g u.g - & 02
< o2 | LI kL LB 54,.2: o R B bl Cr== L L
-0,4 4 ‘ 04 -
06 ‘ 06 |
0.8 1 ‘ 08 -
H e bl 1
l LAG LAG
Figura 3.17 - FAC dos residuos Figura 3.18 - FACP dos residuos

Mas para validar esta afirmagdo temos de constatar se de facto sdo uma sequéncia de
variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas com média proxima de zero e

variancia constante.

T - Normalidade

a) Histograma dos Residuos

20

104

Std. Dev = 94
Mean =0
N N = 154,00

RESIDUOS

Figura 3.19 - Histograma dos Residuos
O histograma dos residuos revela um comportamento destes muito proximo da
distribui¢do Gaussiana (Figura 3.19).

b) Representa¢do em Papel de Probabilidades

Na Figura 3.20 temos a representagdo dos residuos em papel de probabilidades na qual,
confirmando o que ja tinhamos dito anteriormente, podemos observar que seguem de perto a

linha recta, o que sugere que seguem uma distribui¢io Gaussiana.



Normal Q-Q Plot of RESIDUOS

Expected Normal Value

Observed Value
Figura 3.20 - Representagdo em Papel de Probabilidades dos residuos
Il - Variincia Constante

Com base na representagio dos residuos do modelo estimado versus os valores

estimados, podemos identificar claras violagdes da hipotese da variancia constante.

RESIDUOS

200 400 600 §0 100 1m0 14w 1600
Fit for ADULTOS from ARIMA
Figura 3.21 - Residuos vs. valores estimados
No nosso caso, de acordo com a Figura 3.21, ndo ¢ evidente que haja

heterocedasticidade, pois ndo existe nenhum tipo de padrdo no seu aspecto.

111 - Independéncia

Finalmente temos que verificar se os residuos sdo independentes e pela Figura 3.21
observamos que de facto tém um comportamento aleatorio, ndo revelando falta de

independéncia.

52



Para finalizar a analise dos residuos temos os valores obtidos, com o ITSM, para os

varios testes na Tabela 3.5.

Teste Valores Distribui¢do Hipotese a Testar
Ljung-Box Portmanteau 23.30 P Os residuos sdo
McLeod-Li Portmanteau 31.94 o observagdes
Pontos de Viragem 128 N(136.67, 6.04%) Gaussianas
Teste Rank 10224 N(10660.50; 1494.452) 1i.d.
Ordem do Modelo com AICC Minimo = 0

Tabela 3.5 - Testes efectuados aos Residuos

Concluimos que os valores obtidos levam a néo rejei¢do da hipotese nula.

3.5. Modelo Estrutural

Visando ajustar um modelo estrutural a série Adultos, a selec¢do das componentes a
incluir no modelo € baseada nas caracteristicas observaveis da série.

Uma vez que, tal como ja tinhamos visto, a série apresenta tendéncia e sazonalidade,
entdo fomos testar alguns modelos que incluissem estas componentes de previsdo, dos quais o
modelo estrutural basico (MEB) com sazonalidade trigonométrica foi o que apresentou

melhores resultados (Anexo VII).

3.5.1. Estimacio das Componentes

Dado que este modelo ja foi definido na Secgdo 3.2, de seguida apenas apresentamos

as estimativas significativas das componentes (Tabela 3.6).

Il B 7 7”2 Ve Ya ¥s Ye %
1192.0 | 3.3624 | -192.47 | -60.466 | -125.51 | -84.169 | 39.751 90.779 | 35.073

ni Yo )23 Y26 Y2z Y34 735 Yas Y41
-54.412 | -50.855 | 32.234 | 64.391 | 43.693 | 34.575 | -33.464 | -43.414 | -39.457

Tabela 3.6 - Componentes do MEB

Como podemos observar na Tabela 3.6, e devido ao facto de termos utilizado a
sazonalidade trigonométrica, obtivemos poucos coeficientes sazonais, o que corrobora a
afirmagdo de Andrews (1994:130): “The primary advantage of trigonometric seasonality is
that, in some cases, the higher-order frequencies may be removed, resulting in fewer seasonal

coefficients. This could be particulary useful when modeling Weekly or daily data.”
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Ainda dando relevo a esta afirmagdo, realgamos que o MEB com sazonalidade muda
apresentou 33 coeficientes sazonais, ou seja, mais do dobro do que com a sazonalidade

trigonomeétrica.

3.5.2. Estudo da Componente Residual

E através da analise dos residuos que verificamos se o modelo estimado descreve bem a
sucessdo em estudo. O modelo pode ser considerado adequado se os residuos se apresentarem
como ruido branco. Observando o cronograma dos residuos (Figura 3.22) vemos que a sua

média é proxima de zero.

6

RESIDUAL

55 Ta 87 103 119 135 151 167 183 199
63 79 95 11 127 143 159 175 191 207

Semanas

Figura 3.22 - Cronograma da componente residual

Os valores estimados da FAC e FACP, Figuras 3.23 e 3.24, apresentam caracteristicas

de ruido branco.

1 T - 1 SETTTREN - g
08 08 -
06 | 06 -
04 - 0.4 | ;
o 02 o 02 . " -
S T 0 -"vlr-wr'—.""u"'l'r-"ru'n—“ e R 13 1
L .02 ! L 02 L :
04 | 04 1
-06 - -0,6 4
-08 - -08 -
- A .
LAG LAG
Figura 3.23 — FAC da componente residual Figura 3.24 - FACP da componente residual



Fizemos outras representagoes graficas dos residuos (Anexo VTII), através das quais
constatamos que estes se afastam ligeiramente da normalidade, ndo nos parecendo no entanto
que exista heterocedasticidade e que estejam correlacionados.

Na Tabela 3.7 apresentamos os resultados obtidos, com o ITSM, para os varios testes
efectuados aos residuos. Os resultados agradam-nos particularmente, pois levam a nio rejeicdo
da hipétese nula, confirmando que o MEB com sazonalidade trigonométrica é o modelo

adequado para a série Adultos.

Teste Valores Distribuicio ] Hipétese a Testarj
Ljung-Box Portmanteay 16.69 B | Os residuos sio
McLeod-Li Portmanteau 24.21 B N observagdes
Pontos de Viragem 101 M(101.33; 27.04) Gaussianas
Teste Rank 5901 N(5890.5; 12.89) i.id.
| Ordem do Modelo com AICC Minimo =0

Tabela 3.7 - Testes efectuados 4 componente residual

3.6. Comparacio de Resultados

Nesta fase do estudo a comparacgdo dos resultados obtidos pelos trés modelos passa a
S€r 0 nosso principal objectivo. Comegamos portanto por avaliar a qualidade do ajustamento
de cada um dos modelos, utilizando para tal o desvio padrio da série residual (Miiller, 1997).

Deste modo, apesar de os trés modelos se ajustarem bem i série Adultos, verificamos
que o que apresenta melhores resultados, em termos de desvio padrdo da série residual, ¢ o

modelo de decomposicio (Tabela 3.8).

f Modelo J o,
Decomposi¢io 100.2
MEB 105.1
ARIMA 199.6

Tabela 3.8 - Desvio padrdo da componente residual

Passando agora a analise grafica do ajustamento dos varios modelos, desde a 3* semana
de 1996 até a 52* semana de 1998, comegamos pelo modelo de Decomposicio.

Podemos observar na Figura 3.25 que apesar de o modelo de decomposi¢io nio
apresentar um mau ajustamento, mesmo assim verificamos que em alguns picos a aderéncia &

fraca.
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Figura 3.25 - Série adultos e valores ajustados pelo modelo de decomposicdo

Por seu lado, 0 MEB (Figura 3.26) também apresenta um ajustamento razoavel a série

Adultos, embora ndo tdo bom quanto o modelo anterior.
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Figura 3.26 - Série Adultos ¢ valores ajustados pelo MEB

Por ltimo, no que diz respeito ao modelo ARIMA, verificamos que este € o que
apresenta maiores dificuldades em reproduzir as observagdes, como se pode constatar na

Figura 3.27.
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Figura 3.27 - Séric Adultos e valores ajustados pelo modelo Arima

Até aqui vimos o ajustamento dos varios modelos a série Adultos em termos do seu
passado, mas o mais interessa no nosso estudo ¢ o comportamento dos modelos em termos
futuros. Pois nem sempre o modelo que melhor se ajusta ao conjunto das observagdes € 0 que

produz as melhores previsdes.

3.7. Previsao

Nesta Secgdo do nosso estudo apresentamos as previsdes que obtivemos com o0s trés
modelos para as primeiras 17 semanas de 1999 (as primeiras subsequentes as da nossa série),

as quais apresentamos na Tabela 3.9.

ISemanas 209 (210|211 (212213 214 (215|216 217|218 (219|220 |221 222|223 |224|225

Valores Observados |1203] 979 | 868 1072} 821 | 850 | 866 | 978 |1057| 998 | 818 |1068|1330{1348/1233|1205|1253

Decomp. |{1157| 859 | 863 [1055| 833 | 909 | 910 [1159{1252(1072| 948 [1204(12071404|1380|1252|1376

Previsdes | MEB  [1207] 986 | 873 |1081| 859 | 894 | 919 |1043{1132|1076| 906 |1147|13781419(1300{1310/1343

ARIMA | 926|891 | 882 | 850 | 889 | 890 | 894 | 885 | 895 | 899 | 903 | 903 | 908 | 911 | 915 | 917 | 920

Tabela 3.9 - Valores observados e previstos para a série Adultos

Para podermos avaliar rigorosamente a qualidade das previsdes e saber a credibilidade

que lhes podemos conferir, importa determinar o erro quadratico médio (Makridakis,
. 1 17 )

Wheelwright & Hyndman, 1998): EOM = 1—728f e como se pode ver na Tabela 3.10 o MEB

=1
¢ o modelo que apresenta melhores previsdes.

Modelo Holt-Winters MEB ARIMA
EQM 11228 4 3941.5 52001.6

Tabela 3.10 - EQM para os trés modelos estudados

tn
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Nas Figuras 3.28, 3.29 e 3.30 podemos ver isoladamente as previsdes ¢ os intervalos de

previsdo de cada um dos modelos para a série Adultos.

2000
N
\ / \\.
1000 \A‘ /\\ /f e
S N P i
ADULTOS
~ Holt-Winters
. Lim Inferior
0 Lim Superior
209 211 213 215 217 219 221 223 225
210 212 214 216 218 220 222 224
Semanas

Figura 3.28 - Série Adultos, previsdes e intervalos de previsdo do modelo de Decomposi¢do
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10004 ¢
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210 212 214 216 218 220 222 224
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Figura 3.29 - Série Adultos, previsdes e intervalos de previsdo obtidas pelo modelo MEB
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Figura 3.30 - Série Adultos e previsdes do modelo ARIMA (3, 1,0)

Para melhor podermos comparar as previsdes obtidas pelos trés modelos representa-

mo-las conjuntamente na Figura 3.31.
Como ja haviamos observado, o modelo que melhor se ajusta a série Adultos ¢ o MEB,

e o modelo que mais se afasta € o modelo ARIMA (3, 1, 0).

1500

1400 4

1300 %

800 «

700
209 n 213 215 217 218 21 223 225

210 212 214 216 218 220 222

Semanas

Figura 3.31 - Série Adultos, modelo de decomposi¢io, MEB e ARIMA

Constatamos que as previsdes do MEB e as obtidas pelo método Holt-Winters sdo
semelhantes, mas nas duas ultimas semanas as previsdes deste ultimo sdo um pouco melhores

do que as do MEB. Relativamente aos outros dois, 0 modelo ARIMA ¢ o modelo que oferece

as previsdes menos ajustadas.




Por observagdo da Figura 3.31 vemos que nas primeiras cinco semanas as previsdes do
método Holt-Winters e do MEB sdo praticamente coincidentes umas com as outras € com a
série Adultos. A partir da 7* semana até a 15°, o MEB é o que melhor acompanha o
comportamento da série Adultos. Deste modo, em termos globais, consideramos que o modelo

que melhores previsdes nos fornece ¢ o MEB.

3.8. Conclusio

Neste trabalho estudamos trés métodos diferentes de analise de séries temporais:
decomposigdo classica, modelos estruturais ¢ Box-Jenkins. As duas primeiras sdo muito
semelhantes, no sentido em que ambas decompdem as séries nas componentes que as
compdem: tendéncia, sazonalidade, ciclo e ruido.

Nos modelos estruturais estas componentes sdo formalizadas como processos
estocisticos. O que € optimo do ponto de vista da previsdo, pois permite a representagao
destes modelos em espago de estados, que por sua vez permite a utilizagdo do filtro de
Kalman. Este filtro ¢ um processo de estimagdo recursivo Optimo que actualiza as estimativas a
medida que vdo surgindo nova: observagdes.

Na decomposi¢éo classica também se definem e se constrdem as componentes, que sdo
ndo observaveis, permitindo uma certa sistematizagdo do trabalho. Mas a estimagdo das
componentes esta sujeita a alguma arbitrariedade dos métodos a seguir, justificando-se a sua
aplicagdo pela presenga da componente residual com comportamento de ruido branco. Dai que
teoricamente este método esteja menos explicado que na pratica.

A aplicagdo da metodologia Box-Jenkins apresenta mais rigor que a decomposi¢do
classica, mas menos facilidade em ser executada e interpretada. O rigor da sua aplicagédo advem
do facto de ser sustentada por uma familia de modelos teoricos eventualmente capazes de
reproduzir o comportamento da série. A sua execugdo ¢ dificultada por exigir algumas
condigdes (e.g., estacionaridade) da série temporal antes da sua modelizagdo, € porque o
modelo que se obtém ndo oferece a possibilidade de inferéncia imediata das caracteristicas da
série.

Na parte final deste trabalho modelamos a série do numero semanal de adultos alojados
num hotel, utilizando para tal as trés metodologias referidas. Verificou-se que o modelo de
decomposigdo classica foi o que apresentou melhor ajustamento a série em termos de variancia

residual.
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Obtivemos as previsdes para as primeiras dezassete semanas subsequentes as nossas
observagdes, com o intuito de observar qual o método que conseguia obter melhores
resultados Constatamos que o modelo estrutural basico (MEB) foi o que forneceu melhores
previsdes. Pelo método Holt-Winters (na sequéncia da decomposi¢io classica da série)
também se obtiveram boas previsdes, ndo tanto quanto pelos modelos estruturais, mas bastante
melhores do que as obtidas com o modelo ARIMA (utilizando o método Box-Jenkins). Este
ultimo revelou uma quase total falta de aderéncia a0 comportamento da série.

Como projecto para trabalho futuro serie interessante analisar uma série semelhante,
mas com observagdes diarias, em que fossem considerados os feriados, os fins-de-semana e
outras datas relevantes, pois para a area da hotelaria, caso se conseguissem resultados
animadores, seria um trabalho de grande interesse.

Julgamos que considerando estes aspectos num futuro estudo, o trabalho se revelaria

muito mais conclusivo e valioso.
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Anexo I

Testes estatisticos efectuados aos residuos (Brockwell & Davis, 1994 ¢ 1991)

® Teste de Ljung-Box Portmanteau — Neste teste ¢ utilizada a estatistica

h
; Pr
Q=n(n+ 2)—"?—__—]{)
onde Dn éa autocorrelagdo amostral dos residuos, no lag k e h deve ser da ordem de Jn
onde » € a dimensdo da amostra. Este teste rejeita o modelo ARMA (p, q) proposto, no nivel

@, se o valor observado de Q for maior do que o quantil (1-q) da distribui¢do ¥, Eor

¢ Teste de McLeod-Li Portmanteau — Apesar de se basear na mesma estatistica que o teste
anterior, este teste em vez de utilizar as autocorrelagdes amostrais utiliza as autocorrelagdes
amostrais dos quadrados dos residuos Ozz , obtendo-se:
h
2 P

O =n(n+2 —"h

A hipétese dos residuos serem normais e i i.d. sera rejeitada no nivel @, se o valor deQ for

maior do que o quantil (1-a) da distribuicio ;. _—

e Teste baseado nos “Pontos de Viragem” (Turning Points) — A estatistica T utilizada no
presente teste € o numero de pontos de viragem na sucessdo dos residuos. Mostra-se que
para uma sucessdo i.i.d., T ¢ assimptoticamente normal com média ur=2(n-2)/2 e variincia
o7=(16n-29)/90. A hipotese dos residuos serem uma sucessio de observagdes i.i.d. é entdo

rejeitada se |7—url/ o> D,_p; onde @y é 0 quantil (1-a/2 ) da distribuigdo standard.
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* Teste Rank — Este é um teste muito util para detectar alguma tendéncia linear nos residuos.
Seja P o niimero de pares (7, j) tais queR > fé,. ej>1,i=1, .., n-1. Se os residuos forem
Lid., entdo a média de P é up = n(n-1)/4, a varidncia é o2 = n(n - 1)(2n+5)/8 e P ¢
assimptoticamente normal. A hipétese dos residuos serem uma sucessio de observagdes i.i.d.

€ consequentemente rejeitada se |P—pipl/ 0p>D,_op onde @,y

® Modelo AR com AICC minimo — Se os residuos forem compativeis com uma sequéncia de
observagdes i.i.d., entdo a autorregressio com AICC minimo ajustavel aos residuos devera
ter ordem p = 0. No ITSM (PEST) através das equagoes de Yule-Walker sio calculados os
valores de AICC para modelos AR de ordens 0, 1, ..., 26 ajustados aos residuos, dando-nos
depois a ordem p do modelo com AICC minimo. Um valor de P > 0 sugere a existéncia de
alguma correlagGes nos residuos, contradizendo a hipotese dos residuos serem observagdes

de um ruido branco.
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Anexo III

* Exemplo de Aplica¢io do Filtro de Kalman

Consideremos o modelo em espago de estados
Y =85, +wW +g,
5, =0.6s,, +0.5w,_, +u,
w, =03s,_, +08w,_, +v,
onde & ~ M(0.1), u, ~ N(0, 2), v, ~ N(0, 3) e cov (4, v)=0.7.
Dispomos das observagdes yi, y, ..., yr1 e pretendemos obter y,.,.

Como o modelo 4.3.1 se encontra representado em espagos de estados, temos que

1 06 05 0.7
Z = A T = 5 R = 2 E ht =1 .
1 03 08 07 3

5 10 . i . 1 05
Supondo que se tem By g = i e matriz de covaridncias estimadas By v = 55 7 |

e Previsio

" 0.6 05(10 8.5
Através do filtro de Kalman temos 3 - Tx = =
171 = Py [0.3 O.SJ[ 5] [ 7 J

; 2.670 1.555
e a matriz de covaridncia do erro é P, = TPT_“T_IT"-FRR':[ :l

1.555 4314
O preditor a um passo é dado por j, = me_l =15.5.

Se dispomos, agora, de y, = 16 entiio o0 erro de previsio ¢ &, =y, -y, =05
e Actualizac¢io
Recorrendo as equagdes de actualizagdo do filtro de Kalman, a estimativa actualizada é

o . 8.690 0.380
X = Xpry +Kr[)’r _erTIT-1]= [7-265:, emque K, = [0.529}.
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1.060

A matriz de covariincias do erro é B :[ 0.675

Finalmente, como pretendiamos Py = iy, =16.75.

-0.675
1.210]
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Anexo IV

Da andlise da representagdo grafica da série (Figura 4.2), constatamos que a série

Adultos apresenta tendéncia linear.
Ajustamos entdo uma tendéncia linear a série Adultos, efectuando uma regressao linear

simples, em que a variavel independente é o tempo, que permitiu obter os resultados

sumariados na Tabela A.2.

Estimativas Erro Padrio Estatistica # Valor-p
So 465,27 34,793 13,373 0,000
B 3,548 0,289 12,290 0,000

Tabela A.2 - Resultados da regressio linear simples

A partir dos resultados obtidos construimos a série Adultos sem tendéncia, cuja

representacdo grafica pode ser analisada na Figura A 1.
600

Adultos

-600
155 177 199

12 34 56 78 100 122 144 166 188

Semanas

Figura A.1 - Cronograma da série Adultos sem tendéncia

Esta série foi posteriormente utilizada para examinar quais as periodicidades, se as
houver, que regem a variagdo dos dados. Para isso calculamos o periodograma da série

Adultos, depois de retirada a tendéncia, cuja representagao grafica se apresenta na Figura A 2.

Como dispomos de 208 observagdes, o periodograma consta de 104 ordenadas.
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Figura A.2 - Periodograma da série Adultos sem tendéncia

Para avaliar a significincia dos picos observados utilizamos os testes de Walker e de

Whittle, cujos resultados apresentamos na Tabela A.3.

Periodo Frequéncia Periodograma g* Valor-p

52 0,12083 4564622 73,96084 0,000

26 0,241601 1954216 0,236232 0,000
17,33333 0,362491 770623,1 0,121968 0,000
10,4 0,604152 549706,6 0,099089 0,003
2,166667 2,899932 414140,7 0,082863 0,019
4 1,570796 376889,7 0,082223 0,022
4,333333 1,449966 337759,4 0,080287 0,029
4,727273 1,329135 315144.1 0,081451 0,028
52 1,208305 3033945 0,085368 0,020
3,714286 1,691627 2975717,9 0,091546 0,011

Tabela A.3 - Resultados da regressdo linecar simples

Verificamos que a série apresenta varias componentes periddicas bastante significativas,
sendo algumas delas multiplas de outras. Destacam-se, no entanto, as correspondentes aos

periodos 52, 26, 17 e 10 semanas.
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Anexo V

S ! 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
42,4 |-343,1-343.3 -154,4|-379,6 | -307,7 (-310,2| 64,1 | 25,0 |-158,6|-2853| -33,7 | -33,3
S 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
160,1| 131,9 09| 121.6| 263,6| 458,8| 222.,5| 2459 254,01 2589| -1,1| 151,2|-139,6
hY 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39
2218| 1573| 82,9| -69,1| 23.2| 102,6| 156,5| -3,5| -57,2| 122,8| 198,6| 378,9| 2125
S 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 30 51 52
4183 | 315,0| 134.0|-275,9|-257,1| 251,4|-284,2| -264,1| -452,5| -1,6|-275,3|-300,5| -233,0

Tabela A.4 - Estimativas normalizadas, S i» dos indices sazonais
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Anexo VI

ARMA (p, q) & AIC BIC Si‘;fufg’::t; o
©. 1) 427951 27973 2803.9 1
0, 2) 428825 27987 2808,7 1
©, 3) 43090,6 2800.7 2814,1 2
a, 1y 428862 27988 28088 1
1,2 412096 2794.0 28073 2
a1, 3) 422052 27975 2814,2 3
@, 3) 42170,7 2801,3 28213 2
G.3) 407058 2792.2 2815.5 3
(3,0) 40235,0 2785.7 2795.7 3
G, 1) 40528.5 2789.2 2805.9 3
G.2) 40509,6 2790,2 2810.2 3

* Apresentamos alguns dos modelos com pelo menos um pardmetro significativo

Tabela A.5 - Modelos ARMA testados
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Anexo VII

Testes
AIC | BIC
Sazona- Muda 9,894 10,793
lidade Trigonométrica 9,849 10,748

Tabela A.6 - Tipos de sazonalidade testadog
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Anexo VIII

e Normalidade

a) Histograma dos Residuos
40

304

204

104

Std. Dev = 96
Mean =05
oy I N=154,00
275 175 -
225 125 25 75 175 275 375
RESIDUAL

Figura A.3 - Histograma da componente residual

b) Representacdo em Papel de Probabilidades
Uma das formas mais evidentes para averiguar a normalidade dos residuos € fazer a sua

representagdo em papel de probabilidades.

Normal Q-Q Plot of RESIDUAL

(]

Expected Normal Value

Observed Value

Figura A.4 - Representagdo em papel de probabilidades da componente residual



e Variancia Constante e Independéncia

RESIDUAL

4

200 400 600 8OO 1000 1200

FIT

Figura A.5 - Componente residual vs.

valores estimados
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