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Técnicas de Previsdo de Box-Jenkins — ARIMA*

Introducéo

Metodologia Box-Jenkins Ou Método de Previsdao ARIMA: Os modelos de previsdo Box-Jenkins
sdo baseados em conceitos e principios estatisticos e sdo capazes de modelarem um amplo espectro do
comportamento de séries temporais. O objetivo fundamental deste método de auto-projecédo para previsao
de series temporais é encontrar uma férmula apropriada para que os erros/residuos sejam tdo pequenos
quanto possivel e ndo apresentem padrdes. O processo de construcdo do modelo envolve guatro passos.
Repetindo sempre que for necesséario, até acabar com uma formula especifica que replique os padrdes da
série 0 mais préximo possivel e produza também previsdes acuradas. (O termo ARIMA e Box-Jenkin sdo
usados indistintamente)

A metodologia tem uma grande classe de modelos a escolha e uma abordagem sistematica para identificar
a correta forma de modelar. Existem testes estatisticos para verificar a validade do modelo e medidas
estatisticas de incerteza das previsdes. Em contraste, 0s modelos de previsdo tradicionais oferecem um
namero limitado de modelos em relacdo ao comportamento complexo de muitas séries temporais, com
pouca coisa na forma de orientagdes e testes estatisticos, para verificar a validade do modelo selecionado.
(Isso vocé aprendeu no texto Métodos Basicos de Previsao de Séries Temporais no Excel).

Modelo Basico: Com uma série estacionaria no lugar, um modelo basico pode agora ser identificado.
Existem trés modelos basicos, AR (autoregressivos), MA (moving average) e um combinado ARMA em
adicdo ao RD (diferenciacéo regular) especificado anteriormente, os quais se combinam para fornecer as
ferramentas disponiveis. Quando a diferenciacdo regular (RD) for aplicada junto com ao AR e MA, eles
sdo referidos como ARIMA, com o | indicando “integrado” e referindo-se ao procedimento de
diferenciacao.

Os modelos ARIMA séo largamente usados nas situagoes:
1. previsdo de precos de estoques,
2. vendas da companbhia,
3. numeros de manchas solares,
4. langamento de casas e muitos outros campos.

Os modelos ARIMA sdo também univariados, isto é, eles sdo baseados numa Unica varidvel de série
temporal. (Existem modelos multivariados que estdo além do escopo deste texto e ndo serdo discutidos)

Os processos ARIMA parecem, a primeira vista, envolverem apenas uma variavel e a sua propria
histéria. A nossa intuicdo nos diz que qualquer variavel econdmica é dependente de muitas outras
variaveis. Como podemos entdo considerar o sucesso relativo da metodologia Box Jenkins? O uso de
previsdes univariadas deve ser importante por varias razoes:

e Em alguns casos temos uma escolha de modelagem, digamos, a saida de um grande nimero de
processos ou de saidas agregadas, deixando o modelo univariado como a Unica abordagem
possivel por causa da magnitude completa do problema.

e Deve ser dificil encontrar varidveis que estejam relacionadas a variavel que esta sendo projetada,
deixando o modelo univariado como o Unico meio de previséo.

e Onde os métodos multivariados estiverem disponiveis o método univariado fornece um parametro
contra o qual os métodos mais sofisticados podem ser avaliados.

! Auto-Regressive Integrated Moving Average
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e A presenca de grandes residuos num modelo univariado deve corresponder aos eventos anormais
— greves, etc.

e O estudo dos modelos univariados pode dar informacdo util sobre ciclos de tendéncias de longo
prazo, efeitos sazonais, etc., nos dados.

e Alguma forma de analise univariada deve ser um pré-requisito necessario a analise multivariada
se regressdes espurias e problemas relacionados devam ser evitados.

Embora os modelos univariados funcionem bem no curto prazo, provavelmente os métodos multivariados
fazem uma apresentacdo de melhor qualidade ao levar mais termos, se as variaveis relacionadas a variavel
que esta sendo projetada flutuarem de véarias maneiras, e de formas diferentes aos seus comportamentos
no passado.

Box e Jenkins desenvolveram procedimentos para esta modelagem multivariada. Entretanto, na pratica,
mesmo sua abordagem univariada, algumas vezes, ndo é tdo bem entendida quanto o0 método de regressdo
classico. O objetivo deste texto € descrever o basico dos modelos univariados de Box- Jenkins em termos
simples e ndo especializados.

O Modelo Matematico

Os modelos ARMA podem ser descritos por uma série de equacdes. As equacdes sdo de certa forma mais
simples se as series temporais primeiro forem reduzidas a média zero, subtraindo delas a média amostral.
Portanto, trabalharemos com a série ajustada a média

Yajustada(t) = Y(t) - Y (1)

Onde y(t) é a série temporal original, Y é sua media amostral, € Yajustaca(t) € @ série ajustada a médiaZ. Um
subconjunto dos modelos ARMA sdo aqueles chamados de autoregressivos, ou modelos AR. Um modelo
AR expressa uma séerie temporal como uma funcdo linear dos seus valores passados. A ordem do modelo
AR diz quantos valores atrasados (lags) no passado sdo incluidos. O modelo AR mais simples € o0 auto-
regressivo de primeira ordem, ou modelo AR(1),

y(t) = a(1)*y(t-1) + e(t) )

onde y(t) é a série ajustada a media no periodo t, y(t-1) é o valor do periodo anterior na série , a(t) é o
coeficiente auto-regressivo de lag-1, e e(t) é o ruido. O ruido também é conhecido por varios outros
nomes: erro, choque aleatério e residuo. Os residuos e(t) sdo assumidos serem aleatdrios no tempo (ndo
auto-correlacionados), e normalmente distribuidos. Podemos ver que o modelo AR(1) tem a forma de um
modelo de regressdo em que y(t) é regredido ao seu valor anterior. Desta forma, a(t) € analogo ao
coeficiente de regressdo, e e(t) ao residuo de regressdo. O nome auto-regressivo se refere a regressdo em
si mesmo (auto).

Os modelos regressivos de ordem superior incluem mais termos de defasagens em y(t) como preditores.
Por exemplo, o modelo auto-regressivo de segunda ordem, AR(2), é dado por

y(0) = a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2) @)

onde: a(l) , a(2), sdo os coeficientes auto-regressivos sobre as defasagens 1 e 2. O modelo auto-
regressivo de ordem p-ésima, AR(p) inclui os termos de defasagens dos periodos ¢ —1 até t-p .

O modelo média mével (moving average) (MA) é uma forma do modelo ARMA em que a série temporal
é tomada como uma média movel (pesos desiguais) de uma série de choques aleatérios e(t). A média
movel de primeira ordem, ou modelo MA(1), é dada por

y(t) = e(t) + c(1)*e(t-1) (4)

% Representaremos esta série ajustada & média simplesmente por y(t)
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onde e(t), e(t-1), sdo os residuos no periodo t e t-1, e c(1) é o coeficiente de média movel de primeira
ordem. Como com os modelos AR, modelos MA de ordem superiores incluem termos de defasagens mais
altos. Por exemplo, o modelo de media moével de segunda ordem, MA(2), é

y(t) = e(t) + c(1)*e(t-1) + c(2)*e(t-2) (5)

A letra g € usada para a ordem do modelo de méedia mével. O modelo de média movel de segunda ordem
é MA(qg), comq = 2.

Temos visto que o modelo auto-regressivo inclui termos de defasagens na sua propria série, e que 0
modelo de média movel inclui termos de defasagens nos ruidos ou residuos.

Por incluir ambos os tipos de termos de defasagens, chegamos ao que é chamado de média movel auto-
regressiva, ou modelos ARMA.

A ordem do modelo ARMA esté incluida nos parénteses como: ARMA(p,q), onde p é a ordem auto-
regressiva e g a ordem de média movel. O mais simples, e mais frequentemente usado modelo ARMA é
0 modelo ARMA(1,1):

y(t) = d +a(1)*y(t-1) + e(t) — c(1)*e(t-1) (6)

O processo de média mdvel autoregressivo geral com AR de ordem p e MA de ordem g pode ser escrito
como

y(t) = d+ a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2) + ... + a(p)*y(t-p) — e(t) — c(1)*e(t-1) - c(2)*e(t-2) -...- c(p)*e(t-(g;

O parametro d seré explicado mais tarde.
Modelagem ARIMA
O propdsito da modelagem ARIMA € estabelecer uma relacdo entre o valor presente de uma série

temporal e seus valores passados de modo que as previsdes possam ser feitas somente com base nos
valores passados.

Séries Temporais Estacionarias: A primeira exigéncia para a modelagem ARIMA € que a série temporal
de dados a ser modelada tenha estacionariedade ou possa ser transformada nela. Podemos definir que
uma série temporal é estacionaria se tiver uma média constante e ndo tiver tendéncia no decorrer do
tempo. Um gréfico dos dados é geralmente o bastante para ver se 0s mesmos sdo estacionarios. Na
pratica, poucas séries temporais podem ser encontradas nesta condi¢do, mas sempre que os dados
puderem ser transformados numa série estacionaria, um modelo ARIMA pode ser desenvolvido.
(Explicarei adiante este conceito com mais detalhes).

Enfatizamos novamente que, para projetar uma série temporal usando esta abordagem de previsdo,
precisamos saber se a série temporal é estacionéria. Se ndo for, para produzir previsGes aceitaveis e
acuradas, precisamos determinar a classe e a ordem do modelo, i.é, se ele € um modelo AR, MA ou
ARMA e quantos coeficientes AR e MA (p e g) sdo apropriados. A analise das funcGes de auto-
correlagdo (ACF) e auto-correlacédo parcial (PACF) fornece pista para todas estas questdes. Ambas as
exigéncias acima serdo calculadas e implementadas em duas planilhas-exemplos no Excel posteriormente.

Os passos gerais para a modelagem ARIMA estdo mostrados no diagrama abaixo:
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O Processo de Modelagem

A modelagem Box-Jenkins ou ARIMA de uma série temporal estacionéria envolve 0s quarto principais
passos seguintes:

A) Identificacdo do modelo
B) Estimativa do modelo

C) Diagndstico de Verificagdo
D) Previsao

Os quatro passos sdo semelhantes aqueles exigidos para a regressdo linear, exceto o Passo A ser um
pouco mais envolvido. Box-Jenkins usa um procedimento estatistico para identificar um modelo, que
pode ser complicado. Os outros trés passos sdo muito simples. Vamos primeiro discutir a mecanica do
Passo A, identificacdo do modelo, a qual sera feita em grande detalhe. Depois entdo usaremos um
exemplo para ilustrar o processo de modelagem por completo.

A) IDENTIFICACAO DO MODELO

ARIMA significa Autoregressive — Integrated - Moving Average. A letra "I" (Integrado) indica que a
modelagem da série temporal a transformard numa série estacionaria. ARIMA representa trés tipos
diferentes de modelos: Ele pode ser um modelo AR (autoregressivo), ou um modelo MA (moving
average), ou um modelo ARMA que inclua ambos os termos AR e MA. Note que tivemos de tirar o "I"
do ARIMA por simplicidade.

Vamos brevemente definir estas trés formas de modelos novamente.
Modelo AR:

Um modelo AR se parece com uma modelo de regressao linear, exceto que num modelo de regressdo a
variavel dependente e suas variaveis independentes sdo diferentes, enquanto no modelo AR as variaveis
independentes sdo simplesmente os valores defasados no tempo da variavel dependente, por isso é auto-
regressivo. Um modelo AR pode incluir diferentes nimeros de termos auto-regressivos.

Se um modelo AR incluir somente um termo auto-regressivo, ele € um modelo AR (1); podemos também
ter AR (2), AR (3), etc. Um modelo AR pode ser linear ou ndo linear. O que se segue, S&0 UNS PouCos
exemplos:

AR(1)

y(t) =d +a(1)* y(t-1) + e(t) (8)
AR(3)

y(t) = d + a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2) + a(3)*y(t-3) + e(t) ©)
Eu explicarei posteriormente mais sobre o d.
Modelo MA:

Um modelo MA é uma media mdvel ponderada, de nimero fixo, de erros de previsdes, produzidas no
passado, por isso € chamado média movel. Diferentemente da media maével tradicional, os pesos numa
MA ndo sdo iguais e ndo somam 1. Numa média mdvel tradicional, o peso atribuido a cada um dos n
valores a ser feita a média, iguala-se a 1/n; 0s n pesos sdo iguais e somam 1. Numa MA, o numero de
termos para o modelo e o0 peso de cada termo séo estatisticamente determinados pelo padrdo dos dados; os
pesos ndo sdo iguais e ndo somam 1. Geralmente, numa MA o valor mais recente carrega um peso maior
que os valores atrasados mais distantes. Para uma série temporal estacionaria, pode-se usar sua média ou
valor passado imediato como uma previsao para o proximo periodo futuro. Cada previsao produzira um
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erro de previsdo. Se o0s erros assim produzidos no passado exibirem qualquer padrdo, podemos
desenvolver um modelo MA. Note que estes erros de previsdo ndo sdo valores observados; eles sdo
valores gerados. Todos 0s modelos MA, tal como MA(1), MA(2), MA(3), séo néo lineares. O que segue
sd0 uns poucos exemplos:

MA(1)

y(t) = e(t) + c(1)*e(t-1) (10)
MA(2)

y(t) = e(t) + c(1)*e(t-1) + c(2)*e(t-2) (12)
Modelo ARMA:

Um modelo ARMA requer ambos os temos: AR e MA. Dada uma série temporal estacionaria, devemos
primeiro identificar uma forma apropriada de modelo. E um AR, ou um MA ou um ARMA? Quantos
termos nds precisamos no modelo identificado? Para responder estas questdes podemos usar dois
métodos:

1) Podemos usar um modo subjetivo calculando a fungdo autocorrelacdo (ACF) e a funcéo
autocorrelacéo parcial (PACF) da série.

2) Ou usar métodos objetivos de identificagdo do melhor modelo ARMA para 0s dados em maos.
(ARIMA Automatizado)

Método 1- para identificacdo do melhor modelo ARMA

1) O que s&o: Funcao de Autocorrelacdo (ACF) e Funcéo de Autocorrelagéo Parcial
(PACF)?

Entender a ACF e a PACF é muito importante para se usar o0 método (1) para identificar qual modelo
usar.

Sem entrar na matematica, os valores ACF caem entre -1 e +1, calculados da série temporal nas diferentes
defasagens para medir a significancia das correlacbes entre a observagdo presente e as observacoes
passadas, e determinar o quanto a se voltar no tempo (i.é, de quantas defasagens no tempo eles estdo
correlacionados).

Os valores PACF sdo os coeficientes de uma regressdo linear da série temporal usando seus valores
defasados como variaveis independentes. Quando a regressao incluir somente uma variavel independente
de um periodo defasado, o coeficiente da varidvel independente é chamado funcéo autocorrelagédo
parcial de primeira ordem; quando um segundo termo de dois periodos de defasagem for adicionado a
regressdo, o coeficiente do segundo termo é chamado funcdo de autocorrelacdo parcial de segunda
ordem, etc. Os valores de PACF também caem entre -1 e +1, se a série temporal for estacionaria.

Deixe-me mostrar-lhe como calcular o ACF e 0 PACF com um exemplo:

Abra o arquivo Arima.xls da pasta. Selecione a planilha (acf). Esta planilha contém os valores de
fechamento diario da Dow Jones Industrial Composite Index (DJ1)? entre 20 de Julho de 2009 e 29 de
Setembro de 2009. No total, isto inclui 51 valores diérios na série.

ACF
Abaixo estd a formula geral para a fun¢éo Autocorrelagdo (ACF):

__ cov (Rit;Rit—k)
var(Rit)

2P

P = (12)

% indice Dow Jones.
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N&o se intimide com esta formula. E facilmente implementada numa planilha usando uma funcio Excel.
Podemos simplificar este procedimento usando alguma das muitas formulas embutidas do Excel. A
férmula acima essencialmente nos diz que o coeficiente de correlagdo para alguma k-defasagem é
calculada como a covariancia entre a série original e a série removida k defasagens, dividido pela
variancia da série original.

O Excel contém ambas as fungdes covariancia e variancia, e elas sdo: =VAR(intervalo), e,
=COVAR(intervalo, intervalo). A planilha (acf) contém os detalhes de como estas duas fun¢des podem ser
usadas para calcular os coeficientes de autocorrelacéo:

@Arima.xls [Mode de Compatibilidade] =] [=] EX

B c D E =
DATA DJ1 ACF

29/09/2009 9742,2  0.89359 =COVAR(FCH2:C51,C3:5CH52)VAR(FCH2:5CH52)
28/09/2009 9789,36 0.803544 =COVAR(FCE2:Ca0,C4:5C552)VAR(FCH2:5CH52)
25/09/2009 966519 0.719049 =COVAR(SCE2:C49,Ca:5CH52)VAR(FCH2:5CH52)
24/09/2009 970744 0.670069 =COVAR(SCE2:C48.C6-5CH52)VAR(FCH2:5CH52)
( { )

( { )

{ { )

23/09/2009 974855 0613015 =COVAR(SCS2:C47 CT-5CH52)WVAR(FCE2:5C552
22/09/2009 982987 0562638 =COVAR(SCS2:C46,C8:5CH52)VAR(FCE2:5C552
21/09/2009 9778,86 0523415 =COVAR(SCS2:C45 CI:5CH2)YWVAR(FCE2:53C552
18/09/2009 98202 0466673

17/09/2009 978392 0433936

16/09/2009 979171 0409159

165/09/2009 968341 0421849

14/08/2009 9626.8 0427594

11/09/2009 960541 0426171

10/09/2009 9627 48 0408386

09/09/2009 954722 0413218

08/09/2009 949734 0404584

04/09/2009 944127 0,369611

03/09/2009 9344 61

02/09/2009 928067

21 01/09/2009 93106 -
M4 rH Daily Sales(1) " Daily Sales | acf padi] 4 » 1.

%7 W R [T N T R U T D
I S e = s el e Tt U R e s e

Da férmula (mostramos somente os primeiros sete valores e calculos) fica claro que a parte da variancia é
facil, isto é, apenas o intervalo $C$2:$C$52 no nosso caso. A covariancia é apenas um pouco mais dificil
para calcular. Os intervalos sédo:

$C$2:C51;C3:$C$52
$C$2:C50;C4:$C3$52
$C$H2:C49;C5:3C$52
$C$2:C48;C6:$C$52, etc.

Isto significa que se copiarmos para as células abaixo, C51 tornar-se-a C52, depois C53, etc. Para evitar
este problema, podemos copiar a formula para baixo na coluna, mas precisamos manualmente mudar C51
progressivamente numa sequéncia descendente. Vamos |4, com vocé. Os valores ACF sdo calculados na
coluna D.

PACF

O gréfico PACF é um grafico dos coeficientes de correlacdo parciais entre a série e as defasagens dela
propria. Uma autocorrelagdo parcial é quantia de correlacdo entre uma variavel e uma defasagem dela
prépria que ndo é explicado pelas correlagGes em todas as defasagens de ordem inferior. A autocorrelacdo
de uma serie temporal Y na defasagem 1 é o coeficiente de correlagdo entre Y(t) e Y(t-1), o qual é
presumivelmente também a correlagdo entre Y(t-1) e Y(t-2). Mas se Y(t) esta correlacionado com Y(t-1),
e Y(t-1) esta igualmente correlacionado com Y (t-2), entdo devemos também esperar encontrar correlacéo
entre Y(t) e Y(t-2). (De fato, a quantia de correlacdo que devemos esperar na defasagem 2 é precisamente
0 quadrado da correlacdo na defasagem 1). Assim, a correlagdo na defasagem 1 “propaga-se” para a
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defasagem 2 e presumivelmente para defasagens de ordem superior. A autocorrelagdo parcial na
defasagem 2 ¢ portanto a diferenca entre a correlacdo atual na defasagem 2 e a correlagédo esperada devido
a propagacao da correlacdo na defasagem 1.

Selecione agora a planilha (pacf). Esta mostra como a PACF é implementada e calculada no Excel. Os
valores da PACF séo especificados na coluna C. Os coeficientes de autocorrelacdo sdo definidos como o
Gltimo coeficiente de uma equacéo de autoregressdo parcial de ordem k. Esta é a formula geral:
T—-1
pr_2j=1 TTr—-1,j- P1—j
-1
1_2‘}-:1 Tr—-1,j- P1—j

T = (13)

Onde t > 1, p é a autocorrelacdo, « é a PACF.

A férmula acima é implementada nas células E4, F5, G6, H7, 18, e assim por diante. (ver Figura 2.1
abaixo).

@Arima.xls [Modo de Compatibilidade] = =] X
A B C D = F B =

1 Lag AC PAC -

2 k e My k.1 k2 k3 k4

3 1 08936 0,89 0,89

4 2 08035 0,03 0,87 0,03

5 3 0,719  -0,02 0,87 0,04 0,02 |

B 4 06701 0,13 0,87 0,03 -0,13 013 |~

7 5 0,613 -0,05 0,88 0,03 -0,13 0,17

8 B 05627 0,00 0,88 0,03 -0,13 0,17

9 7 05234 0,05 0,38 0,03 0,14 0,18

10 8 04667  -0,11 0,89 0,03 -0,14 0,20

11 9 04339 0,09 0,90 0,01 -0,14 0,21

12| 10 04002 0,05 0,89 0,02 -0,15 0,21

13 11 04218 0,15 0,89 0,01 -0,12 0,18

14| 12 04276 0,04 0,88 0,02 -0,12 0,19

15| 13 04282 -0,02 0,88 0,02 -0,12 0,19

16| 14 04084 -0,03 0,38 0,02 -0,12 0,18

17| 15 04132 012 0,88 0,02 -0,12 0,17

18| 16 04046  -0,06 0,89 0,01 -0,12 0,18

19| 17 03696 -0,12 0,88 0,03 -0,14 0,18

20 B

M4 b M Daily Sales(1) . Daily Sales [iI] 4 [ m b [i].::

Figura 2.1

Podemos ver que o célculo da PACF é um pouco mais dificil e complexo. Felizmente, escrevi uma macro
para simplificar os seus calculos. Para usar esta macro, vocé precisa carregar o0 nn_Solver no seu Excel.
Eu mostrarei a vocé os passos de como fazer isto com um exemplo mais tarde. (ver Apéndice A sobre
como carregar nn_Solver).

ii) Como usar o par de funcdes ACF e PACF para identificar um modelo apropriado?

Um gréafico de pares nos fornecera uma boa indicacdo de qual tipo de modelo queremos tomar em
consideracdo. O grafico de um par de ACF e PACF é chamado de correlograma. A Figura 2.2 mostra
trés pares de correlogramas ACF e PACF.
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THEORETICAL ACFAND PACF CORRELOGRAMS

la. ACF w PACT

Fime Lags Fime Lags

Figura 2.2

Na modelagem, se o correlograma atual se parecer com um destes trés correlogramas teéricos, em que 0
ACF diminui rapidamente e o PACF tem somente um grande pico, escolheremos um modelo AR(1) para
os dados. O “1” nos parénteses indica que o modelo AR precisa somente um termo autoregressivo, e 0
modelo é um AR de ordem 1. Note que os padroes ACF em 2a e 3a sdo 0s mesmos, mas o pico PACF
maior em 2b ocorre na defasagem 1, enquanto que em 3b, ele ocorre na defasagem 4. Embora ambos
correlogramas sugiram um modelo AR(1) para os dados, os padrdes 2a e 2b indicam que um termo
autoregressivo no modelo é de defasagem 1; mas o 3a e o 3b indicam que um termo autoregressivo no
modelo é de defasagem 4.

Suponha que na Figura 2.2, ACF e PACF troquem seus padroes, isto &, os padrdes do PACF se parecerao
com aqueles da ACF e os padrdes do ACF se parecerdo com aqueles da PACF tendo somente uma estaca
larga, entdo escolheremos um modelo MA(1). Suponha que o PACF em cada par parega 0 mesmo que 0
ACF, e entdo tentaremos um ARMA(1,1).

Até agora descrevemos os modelos AR, MA e ARMA mais simples. Os modelos de ordem superior
podem ser assim identificados, é claro, com diferentes padrdes de correlogramas.

Embora o catadlogo acima nédo seja exaustivo, ele nos da uma ideia razoavel do que esperar quando se
decidir sobre os modelos mais bésicos. Infelizmente, o catalogo comportamental acima, das funcGes de
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial, € somente teorico. Na pratica, as autocorrelacbes e
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autocorrelaces parciais somente seguem vagamente estes padrdes, que € o que torna esta abordagem
subjetiva de previsdo muito dificil. Em adicdo a isso, as séries temporais da vida real podem ser tratadas
exatamente como uma amostra dos processos subjacentes. Portanto, as autocorrelagdes e autocorrelactes
parciais que sdo calculadas sdo apenas estimativas dos valores reais, sujeitos aos erros de amostragem.

As autocorrelagfes e autocorrelagdes parciais também fazem um importante papel na decisdo se uma
série temporal é estacionaria, para que classe de modelos ela pertence e quantos coeficientes sdo
caracterizados por ela. A questdo que ainda estd aberta é como calcular os coeficientes a e ¢ que
constituem um modelo particular.

Antes de continuarmos com como estimar a e c, retornaremos a questdo de diferenciacdo e
estacionariedade como prometido antes. Em geral devemos ser cautelosos onde a diferenciagdo esta
envolvida, a qual influenciara a classe do modelo. Sera errado assumir que quando se garante que se a
série é ndo estacionaria, ela devera simplesmente ser diferenciada. Muita diferenciacdo pode levar-nos a
acreditar que a série temporal pertenca a uma classe completamente diferente, que é apenas um dos
problemas.

Regras para diferenciagao

Como, entdo, sabemos se temos exagerado e diferenciado demais a série? Uma das regras basicas é: se a
primeira autocorrelacdo da série diferenciada for negativa e mais que -0,5, a série provavelmente foi
diferenciada demais. Outra regra basica: se a variancia para o nivel superior de diferenciacdo crescer,
devemos retornar ao nivel anterior de diferenciacdo. Um dos principios bésicos € que o nivel de
diferenciacdo corresponda ao grau uma tendéncia polinomial que pode ser usada para ajustar a série
temporal real.

A nocdo completa de diferenciacdo estd relacionada ao conceito da assim chamada raiz unitaria. Raiz
unitaria significa que um coeficiente AR(1) ou um MA(1) seja igual a um (unidade). Para modelos de
ordem superior, isto significa que a soma de todos os coeficientes seja igual a um. Se isto acontecer temos
um problema. Se um modelo AR(1) tiver uma raiz unitéria, entdo este coeficiente AR deverd ser
eliminado e o nivel de diferenciacdo devera ser aumentado. Para modelos AR(p) superiores, 0 nimero de
coeficientes AR tem que ser reduzido e o nivel de diferenciagdo aumentado. Para modelos MA mostrando
raiz unitaria, um coeficiente MA devera também ser removido, mas o nivel de diferenciacdo tem que ser
diminuido. Algumas vezes ndo “pegamos” raizes unitarias anteriores suficientes, e produzimos previsoes,
gue concentram muitos erros. Isto também é uma consequéncia das raizes unitarias, que significa que a
reducdo nos coeficientes AR ou MA seja necessaria.

Outra questdo que precisamos responder é: qual é o significado de d, como calcula-lo e quando o
incluimos num modelo?

Essencialmente, d nos modelos ARMA faz o mesmo papel que o intercepto na regressao linear. Nosso
modelo aqui é chamado um modelo ARMA com um nivel, onde d representa este nivel inicial do modelo
(um intercepto). Algumas vezes ele também é referido como parametro de tendéncia, ou uma constante.

Se quisermos calcular este parametro tendéncia, precisamos comecar com a férmula para o valor esperado
de um processo AR, isto &, o valor médio. A média de qualquer processo AR(p) é calculada como:

d

~ U-a(——a() (9
A qual, para AR(2), conduz:
_ d
£= Grat-a@) (18)
Desta formula, o nivel d (ou componente de tendéncia) para o processo AR(2) é calculado como:
d=2Z*[1-a(l)-a(2)] (19)
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Em geral, o nivel para qualquer processo AR(p) é calculado como:
d=7x[1- XL, a@®)] (20)

Agora sabemos o que é e como calcula-lo, a parte aberta da questdo ainda €: quando o incluimos no nosso
modelo?

O conjunto de regras pode ser resumido como segue:

e Se uma série temporal € ndo estacionéria na sua forma original e tivemos que diferencia-la para
torna-la estacionaria, entdo a constante nao é geralmente necessaria.
e Séries temporais diferenciadas mais do que duas vezes nao precisam de uma constante

e Seaserie temporal original for estacionaria com média zero, ndo é necessaria uma constante.

e Se a série original for estacionaria, mas com uma média significativamente grande (que
efetivamente significa x + o, > 1), a constante é necessaria

o Se 0 modelo néo tiver uma componente AR (i.é, ele for um modelo MA ou IMA), entéo a
constante é igual ao valor médio da série.

o Se 0 modelo tiver um componente AR, a constante é calculada como em (2.20)
(Mostrarei outro exemplo onde calcularemos a constante d, mais tarde).
Testando a média zero para indicar estacionariedade

O que acontece se o nivel de diferenciacdo ndo for suficiente e o segundo nivel & muito? Isto algumas
vezes acontece na pratica e uma série temporal parece ser estacionaria, mesmo que o seu valor médio ndo
seja zero, a despeito da exigéncia de estacionariedade que devera existir. Se isto acontece, temos de
assegurar que a media € no minimo préxima de zero. A maneira mais facil de fazer isto € calcular a média
w da serie diferenciada w, e subtrai-la de cada observacédo. (Va a planilha (Vendas Diarias)). Os dados de
A2:A101 sdo as vendas didrias de uma loja esportiva em milhares.

z; = w; — w , implementada na coluna B.

Uma vez tendo transformada a série temporal diferenciada de tal maneira, podemos calcular este valor
médio da série transformada, Z na célula E3 e verificar se ele é zero. Como verificamos se a média é zero
ou proxima de zero? Primeiro precisamos estimar este erro padréo da série transformada. VVocé recordara
que SE* é a razéo entre o desvio padrdo e a raiz quadrada do n(imero de observacdes:

Oz

SE(z) = % (14)
A média da série temporal transformada, z, é considerada ndo zero se:
1Z] < 1,96 * SE(2) (15)

Entrar com isso na célula E5. N&o se preocupe com os simbolos matematicos acima. Eles podem ser
facilmente implementados numa planilha Excel. (ver Figura 2.3 abaixo). O resultado é ndo zero (ver
célula E5) e do grafico podemos ver que a serie temporal parece ndo estacionaria, i.e, ela esta com
tendéncia para cima. Entdo precisamos antes processar a série temporal que esta sendo diferenciada. A
diferenciacdo de uma defasagem, i.é, y(t) = y(t) — y(t-1), é aplicada. Os valores em C2:C100 sdo 0s
valores de diferenciacdo de uma defasagem®.

* Erro padréo
® Foram feitas as diferencas sobre os valores originais y(t).
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D E F & |E
1 =
2 Média Original 7,146824125 =MI§DIA(A2:A1U1}
3 |Média Transformada -4, 53859E-15 =MEDIA(BZ:B101) )
4 1.96*SE 0,0088899266453850 =1 96" (RAIZ(B2:B101)/CONT.NUM{B2:B101))
5 | Teste de Média Zero Méo-zero =SE(E3<E4,"Ndo-zera","Zera")
6 -
44k M Vendas Didrias(1) | Vendas Diarias .~ acf .~ pacf[]] 4 b [i.:

Vendas Diérias

14,00
12,00

A
10,00 | A y A AV/\/\'A/\VN

S0 T TP NN 1 Va WSO AT
aoo PR VA

2,00

0,00 T T T T T T T
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97

Figura 2.3

Ha outra abordagem comum para transformacdes, que evita diferenciacdo. Em finangas, por exemplo,
frequentemente estamos mais interessados nos retornos, i.6, se vendermos as acdes hoje (y;), quanto
ganharemos quando comparado com quando as comparamos (Y.1). Matematicamente isto é

simplesmente: 2 fy Y:-1 Mesmo se os valores das acdes estiverem pulando descontroladamente, a série de
t—1

tais retornos calculados geralmente serd estacionaria. A expressdao matematica acima € conhecida ser
aproximadamente igual a log (y:)-log(yw1), que frequentemente é usada para se calcular retornos. Esta
expressao pode também ser usada para transformar uma série temporal para uma forma estacionéria.
Algumas séries estacionarias ndo sdo estritamente estacionarias e embora tenham uma média constante,
suas variancias ndo sdo constantes (lembre-se da ideia da homocedasticidade?). A transformagdo log
sugerida aqui é sabida reduzir a heterocedasticidade.

Apo6s uma série estacionaria for colocada no lugar, um modelo béasico pode agora ser identificado.
Existem trés modelos basicos, AR (autoregressivo), MA (média moével) e, um combinado, ARMA, em
adicdo aos RD (regular diferenciacdo) especificados anteriormente se combinam para fornecer as
ferramentas disponiveis. Quando a diferenciacdo regular for aplicada junto com AR e MA, eles sdo
referidos como ARIMA, com o | indicando “integrado” e se referindo ao procedimento de diferenciagéo.

Tenha em mente que estamos usando o método (1) para identificar o modelo. Até agora tenho 3
componentes que sdo importantes para nos entendermos para identificar o modelo:

e A ACFePACF
e Dados estacionarios
e Diferenciacao

Vamos usar um exemplo de planilha para mostrar como calcular a ACF e PACF primeiro e depois entéo
demonstrar o que acabamos de discutir, i.é, usar ACF e PACF para determinar 0s parametros p e g como
no ARMA(p,q).
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Copiamos os valores diferenciados com uma defasagem em C2:C100 e os colocamos no intervalo
C2:C100 na planilha (Vendas Diarias (1)). O gréfico abaixo® agora se parece estacionério e aleatério. E o
teste indica também que a série temporal tem média zero na célula L4.

Primeiras diferencas de Vendas Diarias

—

~

§ T m

&
o0
~=
——
-

-

Figura 2.4

Agora precisamos calcular o ACF e o PACF. Embora, mostrei a vocé como os calcular manualmente (ver
planilha (acf) e planilha (pacf)), é, ainda, muito tedioso, especialmente quando vocé calcula o PACF.
Felizmente, vocé pode usar o suplemento Resolve_Previsdo escrito por mim para calcular a ACF e a
PACF automaticamente, como também os seus respectivos correlogramas. Carregue o Resolve_Previsédo
no seu Excel. (ver Apéndice sobre como carregar o Resolve_Previso).

1. Selecione ACF-PACF no menu Resolve Previsao (ver Figura 2.4a)

rle o m Microsoft Excel _—
m Pagina Inicial Design Inserir Layout da Pagina Farmulas Dados Revisdo Exibicio Desenvalvedor Risk Simulator Suplementos
_Resohre_Previsao o

Dados Escalonados

Pesos Aleatorios

ACF-PACF

Boxlenkins 5

Sair Resolve_Previsao
Figura 2.4a

Entre com a referéncia que vocé quer calcular no Intervalo de Dados. No nosso caso, entramos com
C2:C100. (ver Figura 2.4b abaixo). O intervalo de dados ndo pode comecar com linha 1 como C1, Al,
B1 e assim por diante. O Resolve_Previsao dard um erro. Sempre entre com os dados que vocé quer
calcular iniciando na linha 2 como C2, A2, B2 e assim por diante numa planilha.

® Da série original diferenciada de uma defasagem (lag-1)
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Calcular ACF/PACF e
Intervalo de C2C100
Dados: _
Calcular Finalizar
Figura 2.4b
2. Depois entdo clique no botdo Calcular. O ACF, PACF e o Erro Padréao serdo calculados. (ver
Figura 2.4c)
Izﬂ Arimaxls [Mode de Compatibilidade]
A B C D E F G H I J
AC SE+ SE- PAC SE+ SE-

-1.63509 -0.77171 0148769 -0.14877 -0.77171 01005  -0.1005
3,386727 0480725 0163709 -0.16371 -0,28388 0,100504  -0,1005
452592 -0.28475 0168638 -0.16864 -0.07402 0.100504  -0.1005
4051568 0,086718 0,169088 -0,16909 -0,23466 0.100504  -0.1005

-2,3803 0,029377 0169139 -0,16914 -0,10969 0.100504  -0.1005
1.962004 -0.07349 0,163462 -0,16946 -0.06177 0.100504  -0.1005
0,334183 0107416 0170148 -0.17015 0017955 0,100504  -0,1005
-1.89037 -0.03725 017023 -0.17023 0.205491 0100504  -0.1005
1,106627 -0.02557 0,170269 -0.17027 0121509 0.100504  -0.1005
-0.93435 0,042956 0170379 -0,17038 0,068459 0100504  -0.1005
2084561 -0,06642 017064 -0.17064 0.042051 0.100504  -0.1005
-2.31443 0,042944 0170749 -017075  -0,05157 0.100504  -0.1005
0,790386 -0.02524 0170787 -0.17079 -0,10051 0,100504  -0,1005
-0.43097 0047749 0170922 -0.17092 -0.00643 0.100504 -0.1005
1,280339  -0,0708 0171218 017122 -012331 0,100504  -0,1005
-1.52955  0.07532 0171553 -0.17155 -0.09188 0.100504  -0.1005
0.410206 -0.09645 01721 -0.1721 -0.10647 0.100504  -0.1005
-1.21685 0,084461 0172518 -0,17252 -0,08978 0.100504  -0.1005

184515 -0,02287 0172548 -0.17255 0102158 0.100504  -0.1005
-2.90236 -0.02769 0172593 -0,17253 0,069004 0.100504 -0.1005
3127629 0,020603 0172618 -0.17262 -0,06735 0,100504  -0,1005

[ 1S = =Y R T IR U PEC R R Y
Pg_.cmmmqmmh-mm_.cmm“’mm'&‘mm_‘

23 -0.10112 0,011322 0172626 -0.17263 0.082795 0.100504  -0.1005
24 044532 -0.04783 0172759 -017276 0021475 0100504  -0.1005
25 -1.96425 0109838 0173463 -0.17346 0132232 0100504  -0.1005

26 D ATTIT NAad 0N 4A7ETEA N A7ETE AANEGT N ANNENA N ANNE
H 4 r M Vendas Diarias(1) .~ Vendas Didrias “acf . pacf /" Plhnl %2

Construa os gréaficos abaixo usando os dados calculados. (ver Fig. 2.5 e Fig. 2.6). A fungdo
autocorrelacdo e a funcédo autocorrelagdo parcial para os dados das receitas de vendas diferenciadas séo
dados na Fig. 2.5 e Fig. 2.6.
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ACF

AR BREND ST LR

= AC C—1Série3 Série2

Figura 2.5

PACF

0,4
0,2

0 T \ \ \ T \ T T T T T T T \ T T T T T T T T T

02 | "“ 3 "| I:I 9 1luﬂ’> .Jty]P]ulg 2E!L 23 I:I27 29 31 ;3
0,4 -
-0,6 -

-0,8

=/ PACF

Série2 Série3

Figura 2.6

Isto pode ser feito usando também o suplemento Resolve Previsao apenas clicando no item de menu

BoxJenkins. Ird aparecer a janela:

i N
Identificagde do Modelc Box-Jenkins 2
Intervalo de entrads para
série temiporal: -
Primeira diferenciacao: »
Nimero de legs para |
correlogramas: oK
Cancelar

Entre com o intervalo de células com os dados na combobox, marque a caixa de verificagdo para primeira
diferenciacéo e adote o numero de lags como 20 na caixa de texto. Clique OK e aparecerd uma nova pasta

com os resultados e graficos. Interessante, ndo!
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A funcdo auto-correlacdo parcial na Fig. 2.6 mostra dois coeficientes como significativamente ndo zero,
implicando que isto é um modelo ARMA(p,q). A funcdo autocorrelagdo confirma esta suposicdo como
mostra o padrdo usualmente associado com um modelo ARMA(p,q). Dado que temos que diferenciar a
série temporal original, 0 modelo que usaremos, portanto, ¢ ARIMA(2,1,1) ou ARMA(2,1)

B) ESTIMACAO DO MODELO
A equacao para este modelo é:
y(t) =d +a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2) — e(t) — c(1)*e(t-1) (16)

Vamos implementar esta formula numa planilha para otimizar os coeficientes, ajustar o modelo e produzir
previsdes. Abra a planilha (Vendas Diarias(2)). Os valores das vendas diferenciadas com 1 defasagem (y:
— t1) Sdo entrados na coluna A. Na coluna B estdo os residuos. Na coluna C esta a formula completa.
Pressione CTRL + ~, para ver a formula na sua planilha Excel. (ver Figura 2.7 abaixo):

A B C
¥(t) e(t) vy =d + a(D)wit-1) + a(2iw(t-2) - e(lle(t-1}
-1,635086447 0,00 =E8&
3,386726733 0,00 =E8&

-4.528916922 =A4-(3ESE+(3ES2"AI+FEFI"AZ)-FES4"B3) =3ESE+(3EF2A3+FEFI A2)-5EF4 B3
4.051567782 =AS-(SESG+(SEFZ"A4+EESI"AT)-3EF4"B4) =FEEG+(3EFZ2"A4+FEFIAT)-SETL"B4
-2,380298944 =AG-(3ETG+(3ES2"AS+FEF3"A4)-FEF4"BS) =FEFE+(FEF2AS+EEFI"A4)-5EF4"BS
1,982004137 =AT-(3ES6+(3ET2"AG+FES3"AL)-EEF4"BE) =FEFE+ES2"AG+FESI"AL)-5ET4"BE
0,334162644 =AB-(3ES8+(SES2"AT+EESI"AG)-FEE4"BT) =3EFE+{SESZ"AT+EESI"AB)-SES4 BT

00| = o e | =

Podemos atribuir valores iniciais a a(1) = a(2) = c(1) = 0,1 e verificar se precisamos calcular d. A Figura
2.8 abaixo fornece um gabarito (template) para isso, e alguns outros célculos, que explicaremos mais
abaixo.

D F

1 Inicial

2 a(l) 0.1
3 a(2) 0.1
4 c(1) 0.1
5 Média 0,05
6 | Desv. Pad. 2,08
7 Medida 213
3 d 0
9 | pimplicado 0,0000
10 35E 377,07
11

12| -1<a(2)<1 0.1
13 | a(ly+a(2)<l 0,2
14 | a(2)a()<1 0
15 | —1<c(l)<1 0.1
16

17 g 0,23750
18 SE, 0.199149636
19 Valor 0,390333287
20 Verdito: Média zero
21

22

23 Teste de Durbin - Watson
24 12592 5951
25 377.,0695
26 3.42800
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Figura 2.8

Os valores iniciais de a(1), a(2) e c(1) estao definidos nas células F2, F3 e F4. As células E5 e E6 contém
a média e o desvio padrio da série temporal’. Desde que temos aplicado a diferenciacéo & série temporal,
o valor d ndo é necessario e entra-se com 0 na célula E8. Mostrarei para vocé outro exemplo onde
calcularemos o d mais tarde quando usarmos 0 método (2).

Nosso conjunto de dados de receitas de venda era originalmente ndo estacionario e teve que ser
diferenciado antes que a modelagem pudesse ser aplicada. Esta é a razdo pela omissao da constante d em
primeiro lugar. Assim definimos d como 0 neste exemplo. (Ver Fig. 2.8 acima).

Da formula 2.16 podemos facilmente extrair e(t), que é:

e(t) = y(t) - [d + a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2) — c(1)*e(t-1)]
A férmula acima mostra como calcular e(1). Mas precisamos conhecer e(0), que ndo conhecemos. A
convencdo € atribuir zeros para todos os valores desconhecidos de e(0). Na Figura 2.7 acima, podemos
ver zero na célula B2 e B3, que sdo as primeiras células necessarias para realizar este calculo. Como o
modelo é um ARMA(2,1), atribuimos 0 também para B3.

Agora temos todos os erros e(t), dado apenas os valores iniciais de a(1), a(2) e ¢(1), podemos calcular a
assim chamada soma condicional dos quadrados dos residuos (SSE), que é condicional nos valores de
a(1) e c(1). A formula para SSE é:

n

SSE(a,c) = z e?(t)
t=1
A célula F10 nos da o valor de SSE = 377,07 inicialmente, que foi obtido usando a fungdo Excel
=SOMAQUAD(B2:B100). Esta célula é instrumental para estimar o valor étimo de a(1), a(2) e c(1), que
esperamos conduzir @ melhor previsdo possivel. Para chegar a isto, usaremos o Solver do Excel. Nosso
objetivo é minimizar o SSE (i.é, o valor da célula F10), mudando os valores de F2:F4, i., os valores de
a(1), a(2) e c(1). Como antes, precisamos definir a regido admissivel que garantird que o nosso modelo
seja estacionario e invertivel. Para processos, ARIMA(2,1,1), isto é: -1 < a(l) <1le-1<c(l) <1, ou,
[a(1)| <1 elc(1)] < 1. As células F12 até F15 definem estas condicdes.

Antes de mostrarmos como usar o Solver, precisamos entender mais um ponto sobre os coeficientes de
AR(p), a(1), a(2), etc. Um processo que é gerado usando estes coeficientes tem que ser estacionario. Em
outras palavras, certos valores de a(1), a(2), etc., ndo necessariamente gerardo um processo estacionario.
Para satisfazer esta condicdo estrita de estacionariedade, precisamos definir a regido admissivel para
estes coeficientes.

No caso de AR(1), esta regido admissivel é definida como:

-1 <a(l) <1 (ou, |a(d)| < 1).

No caso de AR(2), esta regido admissivel é definida por trés condicdes:
a2)+a(l)<l,a(2)-a(l)<1 e -1<a(@<1 (oulja2))<1)e-1<c(l)<1

Podemos ver que nossas estimativas iniciais de a(l), a(2), c¢(1) na Figura 2.8 satisfazem todas estas
condicOes de estacionariedade. Estes pardmetros séo entrados na célula F12 até a F15. Uma Gltima coisa
antes de mostrar como usar o Solver para calcular os coeficientes.

Agora que entendemos modelagem (no minimo para esta classe de modelos), devemos estabelecer se 0s
valores estimados dos coeficientes do modelo sdo verdadeiramente aqueles melhores disponiveis.
Tradicionalmente esta questdo envolve célculos complicados e muito complexos, que garantem que 0

" Valores das vendas diferenciadas com um defasagem.
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maximo dos estimadores mais provaveis seja selecionado. Felizmente com ajuda do Solver do Excel,
muitas destas operacdes ndo sao necessarias. Vamos fazé-las...

Nosso objetivo € minimizar o valor SSE na célula F10.

A célula F10 nos da o valor de SSE = 377,07 inicialmente, que foi obtido usando a funcdo =
SOMAQUAD(B2:B100) do Excel.

Esta célula, juntamente com as células F12 até F15 € o instrumental para se estimar o valor 6timo de a(1),
a(2) e c(1), que esperamos conduzir a melhor previsdo possivel. Para chegar a isto, usaremos o Solver do
Excel. Nosso objetivo € minimizar SSE (i.€, o valor da célula F10), mudando os valores de F2:F4, i.¢, 0s
valores de a(1), a(2) e c(1). Como antes, precisamos definir a regido admissivel que garantird que o
nosso modelo seja estacionario e invertivel. Para processos ARIMA(2,1,1), isto é: -1 <a(l)<le-1<
c(1) <1, ou, [a(1)| <1 e|c(1)| < 1. As células F12 até F15 definem estas condicdes.

Depois de invocar Solver no grupo de ferramentas Andlise na guia Dados, uma caixa de dialogo aparece
como mostrado na Figura 2.9 abaixo, onde entraremos com todos 0s parametros nesta caixa de dialogo.

i |
Parametros do Solver P
Definir Objetivo: §E510 B
Para: 1 Max. @) Min. 1 Valor des: 0

Alterando Células Varigveis:

i
1

¥

SES2:5654

Sujeito &s Restricdes:

SF412 <=1 - ’
SF512 == -1

SFi13 <=1
SES14 <=1 I Alterar ]
SF415 <=1

SE£15 »=-1 ’

Adicionar ]

Excluir ]

I Redefinir Tudo ]

Carreaar Salvar ]

[7] Tornar Varidveis Irrestritas N3o Negativas

Seledionar um Método de Solucdo: | GRG Mo Linear |E| I Opcd ]

Método de Solucdo

Selecione o mecanismo GRG M3o Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

Ajuda l Resolver l [ Fechar

LS &

Figura 2.10

a. Defina a Célula Alvo: F10 (o SSE)
b. Mudando as Células: F2:F4 (a(1), a(2), c(1))
c. Os vinculos como mostrados na célula F12:F15
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D F G
Inicial
a(l) 0.1
a(2) 0.1
e(1) 0.1
Media
Desv. Pad.
Medida

d
W implicado
S3E 377,07

Figura 2.11- Antes da otimizacao

Sl | ~m| ;| bW b=

d. Clique no botdo Resolver. O Solver iniciara a otimizacéao.

-
Resultados do Solver M

O Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigbes e

condicdes de adequacdo foram satisfeitas. Relatorios
Resposta
{¥iManter Solucio do Solver ! Sensibilidade
Limites

() Restaurar Valores Originais

Relatdrios de Estrutura
D =

[ retornar & Caixa de Didlogo Pardmetros do Solver .
de Topicos

Ok Cancelar Salvar Cenario...

0 Solver encontrou uma solucdo. Todas as Restricdes e condicdes de adequacdo foram
satisfeitas.

Quando o mecanismo GRG foi usado, o Solver encentrou pelo mencs uma solugdo ideal
local. Quando LP Simplex & usado, significa que o Solver encontrou uma sclugdo ideal
global.

e. Manter Solucédo do Solver

Bertolo
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D E E G
1 Final Inicial
2 a(l) -0537871274 01
3 a(2) 0,058088633 01
4 cil) 0614100745 01
5 Média 0,08
G Desv. Pad. 208
T Medida 213
3 d 0
9 | pimplicado 0,0000
10 S5E 137,09 37707
11
12 S1=a( 2l 0,058088633 01
13| a(lyra(2)y<l -0,479772641 0,2
14 | a(D-allx1 0,595969908 0
15 =111 0614100745 01
16
17 ® 016058
18 SE. 0118952502
19 Valor 0,233146903
20 Yerdita: Média zero
21
22
23 Teste de Durbin - Watson
24 261,0780 =50MAXMYZ2(B3:B100:B2:B99)
25 137,0857 =S0MACUAD(BZ:B100)
26 1,90449 =EZ24/EZ5
27

Figura 2.13 - Apos a otimizacao

A solucdo € instantaneamente encontrada e os valores aparecem como vocé pode ver na Figura 2.13
acima.

Como podemos ver, a(1) agora é -0,537871274, a(2) é 0,058098633 e c(1) torna-se 0,614100745, que da
um valor muito inferior de SSE = 137,09, comparado com o valor anterior de 377,07.

Como calculamos o e(t), implicitamente na coluna B, se realmente o quisermos, podemos explicitamente
calcular os valores da série temporal ajustada, i.6, as previsdes ex-post y(t) de acordo com este modelo.
No6s usamos a férmula:

y(t) =d + (-0,537871274*y(t-1)) + 0,058098633*y(t-2) — 0,614100745*e(t-1) (18)
em vez de
y(t) =d +a(l)*y(t-1) + a(2)*y(t-2) — e(t) — c(1)*e(t-1)

Vocé pode ver que eu abandonei o e(t) da nossa férmula quando os calculamos na coluna B para derivar
os valores na Coluna C. A coluna C, na Figura 2.15, mostra os valores para y(t) e a Figura 2.14 mostra a
férmula usada para produzir a Figura 2.15.
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C D | E | F G
1 | wi)=d = a(l)w(t-13 = a(Z)w(t-2) - ef1elt-1) Final Inicial
2 =E8 a(1) -0.537871274 0.1
3 =E8 a(2) 0.058098633 0.1
4 =3EB8+(SE52°A3+5E53"AZ)-5ES4°B3 c(1) 0.614100745 0.1
5 =3E$8+(3ES2°A4+5E53A3)-5ES4 B4 Média  =MEDIA(A2:A100) 0,05
6 =3E58+(3ES2A5+3ES3"A4)-5EE4"B5  Desv. Pad. =DESV.PAD{AZ2:A100) 2,08
7T =3E58+(3E52°AG+3EF3A5)-5E54°B6 Medida =E&5+E6 213
8 =3E5B8+(SES2AT+3ES3"AG)-3ES4BT d 0 0
9 wimplicade =E8/(1-E2) 0,0000
10 SSE =SOMAQUAD(B2:B100) 377,07
11
12 -1<a(2yx1l =E3 0.1
13 a(l)yra(2r<1 =E2+E3 0.2
14 a(2)-a(ly<l =E3-E2 0
15 —l=c(ly=l =E4 0.1
16
17 & =MEDIA(B2:B100) 0.23750
18 SE. =DESV.PAD(B3:B100)/RAIZ{CONT .NUM(B3:B100)) 0.199149636
19 WValor =1,96"E18 0.390333287
20 Verdito: =SE(E17=E19;"Média ndo zero";"Média zero”) Média zero
21
22
23 Teste de Durbin - Watson
24 =SOMAXNMY2(B3:B100:62:B99)
25 =SOMAQUAD(B2:B100)
26 =E24/E25
Figura 2.14
A = | C |
1 ¥(t) e(t) vixd = d + alNwlc-1] + alZlyl-2] - c(1el-1)
2 -163508 0,00 o
3 | 338673 0,00 0,00
4  -452882 -2,61 -1,92
5 | 405157 -0,19 424
] -2,3803 -0,05 -2,33
7 1,982 0,43 1,55
g 033418 1,81 -1.47
9  -189037 -0,72 -1,17
10 | 1,10663 -0,37 1,48
Figura 2.15
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Real Vs Previsto

1 i

0 Lt
Py
Fig-ura2.16

z MVAI\AN\AAAM [\,A a In n/\hAA/\,AA/

R A R
Figur:2.17

Quado aproximadamente os valores ajustados estdo se casando com os da série temporal original pode ser
visto na Figura 2.16 acima. Erros de previsdo da coluna B sdo mostrados na Figura 2.17 acima e eles
parecem distribuidos aleatoriamente, como esperado. Antes de aprontarmos para a previsao, precisamos
fazer um diagndstico verificando primeiro.

C) DIAGNOSTICO DE VERIFICACAO

Como saber que produzimos um modelo razoavel e que nosso modelo realmente reflete a série temporal
real? Isto € uma parte do processo que Box e Jenkins se referem como diagnoéstico de verificacdo. Usarei
dois métodos para conduzir o diagnostico.

Como esperamos, os erros de previsdo sao completamente aleatorios, o primeiro passo € plota-los, como
fizemos na Figura 2.17 acima por exemplo. Um dos requisitos é que a média residual devera ser zero, ou
proxima a zero. Para estabelecer que este é ocaso, precisamos estimar o erro padréo do erro médio. Isto €
calculado como:
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n — 52
O-e — ’Zt=1(+e) (19)
Op L,
SE; = N na célula E18 (20)

Onde o, € 0 desvio padrao residual, & é o erro medio, n € o nimero de erros e SE; é 0 erro padrédo do
erro médio. Se a média residual e for maior que 1,96 erros padrdes, entdo podemos dizer que ela é

significativamente ndo zero:

e > 1,96 SE; ... na célula E20

(21)

Podemos tomar um exemplo da Coluna B para a qual os erros e(t) sdo calculados e mostrados nela. Como
estimar o erro residual padrdo SE. (erro padréo), esta mostrado abaixo na Figura 2.18 e a formula esta

dada na Figura 2.19 abaixo:

0.1
0.1
0.1

a7y ov

0.
02

0.1

O E E
1 Final Inicial
2 a(l) -0,537871274
3 a(2) 0,058098633
4 c{1) 0614100745
5 Meédia 0,05
i Desy. Pad. 208
¥ Medida 213
a3 d 0
9 | uwimplicado 0,0000
10 S3E 137,09
11
12 -1<a( 2l 0,058098633
13 | a(lra(2r1 -0, 479772641
14 | a(D-a(l=1 0595969808
15| -1<e(ly1 0,614100745
16
17 E 016058
18 =E: 0118952502
14 Valor 0,233146803
20 Verdito: Média zero
21
22
23 Teste de Durbin - Watson
24 261,0780 =30MAXMY2(B3:B100;B2:B98)
25 1370857 =SOMACQUADIBZ:B100)
26 1,90449 =E24/E25

Figura 2.18
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E D E F G
1 | with=d = a(liw(t-1) + a(Bw(t-2) - e(De(t-13 Final Inicial
2 =E8 a(1) -0.537871274 0.1
3 =E8 a(2) 0.058098633 0.1
4 =3ES8+(3ES2"A3+3ES3"AZ)-5E547B3 c(1) 0.614100745 0.1
5 | =3ESB+(SES2*A4+FEF3AI)-SES4BS Média  =MEDIA(A2:A100) 0.05
6 =3E58+(3ES2A5+3ES3"A4)-5EE4"B5  Desv. Pad. =DESV.PAD{AZ2:A100) 2,08
7T =3E58+(3E52°AG+3EF3A5)-5E54°B6 Medida =E5+E6 213
8 =3EBB+(SES2AT+3ES3AB)-5ES4"BT d 0 0
9 wimplicade =E8/(1-E2) 0,0000
10 SSE =SOMAQUAD(B2:B100) 377,07
11
12 -1=a2y<1l =E3 0.1
13 a(lyra2)<1 =E2+E3 0.2
14 a(2)-a(ly<l =E3-E2 0
15 —l=e(ly<1 =E4 0.1
16
17 & =MEDIA(B2:B100) 0.23750
18 SE. =DESV.PAD(B3:B100)/RAIZ{CONT .NUM(B3:B100)) 0.199149636
19 Valor =1,96*E18 0.390333287
20 Verdito: =SE(E17=E19;"Média ndo zero";"Média zero”) Média zero
21
22
23 Teste de Durbin - Watson
24 =SOMAXNMY2(B3:B100:62:B99)
25 =SOMAQUAD(B2:B100)
26 =E24/E25
Figura 2.19

A célula E20 contém uma breve declaracdo SE avaliando se a média e, calculada em E17, € maior que 0
erro padrdo vezes 1,96. No nosso modelo, isso ndo acontece e, entdo, temos média zero, a qual passa no
teste.

Outro teste que é muito popular € o teste de Durbin-Watson, o qual é usado no contexto de verificacdo
da validade dos modelos ARIMA.

A estatistica Durbin-Watson é um teste estatistico usado para detectar a presenca de autocorrelacdo nos
residuos de uma analise de regressdo. E assim chamado depois de James Durbin e Geoffrey Watson. Se e;
é o residuo associado com a observacdo no tempo t, entdo o teste estatistico é:

w = ZZ 2(er—er_1)? (22)

Zt 16f

Como w na célula E26 é aproximadamente igual a 2(1 — r), onde r é a autocorrelacdo amostral dos
residuos, w = 2 indica nenhuma autocorrelacdo. O valor de w sempre cai entre 0 e 4. Se a estatistica de
Durbin-Watson for substancialmente menor que 2, ha evidéncia de correlacdo serial positiva. Como um
principio basico grosseiro, se Durbin-Watson for menor que 1,0, devera ser causa para alarme. Valores
pequenos de w indicam que os termos de erros sucessivos sdo, na média, préximos em valor um do outro,
ou positivamente correlacionado. Se w > 2 0s termos de erros sucessivos sdo, na média, muito diferentes
em valor um do outro, i.é, negativamente correlacionados. Em regressoes, isto pode implicar uma sub
estimacdo do nivel de significancia estatistica.

E F G
22
23 | Teste de Durbin - Watson
24 261,0780 =SOMAXNMYZ(B3:B100;B2:B99)
25 137,0857 =SOMAQUAD(BZ:B100)
26 1,90449 =E24/E25
27
Figura 2.20
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No nosso modelo temos 1,90449 na célula E26 o qual estd muito proximo de 2, o que indica: nenhuma
autocorrelacdo. Ver Figura 2.20 acima. Podemos agora seguir com a previsao.

D) PREVISAO

Agora estamos prontos para produzir previsdes reais, i.€, aquelas que vao adiante no futuro. A equacao
pode ser aplicada “um passo adiante” para estimar y(t) do observado y(t-1). Uma previsdo “k-passos
adiante” pode também ser feita pela aplicacdo recorrente da equacdo. Numa aplicagdo recorrente, o y
observado no tempo 1 é usado para gerar o ¥ estimado no tempo 2. Esta estimativa é entdo substituida
com y(t-1) para obter o y estimado no tempo 3, e assim por diante. A previsdo k-passos adiante
eventualmente converge a zero quando o horizonte de previsao, k, aumentar. VVa célula A101:A105.

Faremos a previsao de acordo com a formula abaixo: ARIMA(2,1,1) ou ARMA(2,1). A férmula é

y(t) = -0,537871274*y(t-1) + 0,058098633*y(t-2) — 0,614100745*e(t-1)

A B C
1 ¥(t) e(t) wit) = d + alTlylt=1) + alZ)v(t-2] - c(Telr-1)
2 | -1,63509 0,00 ]
3 338673 0,00 0,00
4 -4 52892 -2 61 -1.82
5 4 05157 -0.19 4 24
G -2.3803 -0.05 -2.33
98 1,80283 -0.97 277
99 -0 68614 -010 -0.58
100 0 656R6 012 054
101 -0.58 -0,46
102 0,32 0,29
103 -0,22 -0.18
104 0 38868 0,11
1057 003799 -0.07
106
107
4n0
Figura 2.21
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A B C

1 v(t) e(t) ¥it) =d = a(L)y(t-1) = a2y (t-2) - c(Deit-1)

2 | -1,635086447 0,00 =E8

3 3,386726733 0,00 =E8

4 | 4528916922 =A4-(SESE+(SES2A3+FESITAZ)FES4*B3) =SESE+(SEF2*A3+5EFI*AZ)-5EF4*B3

5 4051567782 =A5-(FESB+(SEF2*A4+5E53*A3)-5E54*B4) =FESH+(3ES2*A44+5E53*A3)-5E54B4

6  -2.380298944 =AG-(SES8+(SES2*A5+5ESI*AL)-5EF4*BE) =SEG8+(SEF2*AS+5EFI*A)-5EF4*B5

7 1,982004137 =AT-(SESB+(SES2*AB+5ES3*AR)-SES4*B6) =FESH+(FES2*AR+5EF3*AR)-SET4BR

8 0,334182644 =AB-(FESB+(SES2*AT+SES3*AR)-SEF4*BT7) =FESH+(FES2*AT+5ES3I*AR)SES4 BT

98 1,802826736 =A98-(SES8+(3E52*A9T+5ES3"AY6)-SEF4*D =SES8+(FES2*A97+5ES3*A96)-FES4*BIT

99  -0.686135281 =A99-(SESE+(3ES2*A98+FEF3*AIT)-SES4*B =SESE+(3ES2*A98+FES3*A9T)-5ES4*BI8
1000 0656560484 =A100-(5ES8+({5EF2"AN9+5EF3"A98)-5ES4" =5ES8+(3E52"A99+FE53"A98)-5E54"B99
101 -0.58 =5ER8+(3EFZ"A100+5EF3"A101)-5E54"B100
102 0,32 =FEFB+(3EF2"C101+5ES3"A100)

103 -0.22 =FEFB+H(FEFZCI02+5EF3"C101)

104 0.388682142 =FERS+(FEF2 CA03+FEF3*C102)

105 0,037989519 =FESB+(3EF2"C104+5ES3"C103)

106
Figura 2.22

A Figura 2.21 mostra a planilha contendo 0s niUmeros basicos e a Figura 2.22 mostra todos os célculos.

Valores Previstos

—il— Previsto

Figura 2.23

Como ja explicamos, uma vez tendo executado os valores reais, os valores reais de y(t) sdo trocados pelos
seus valores ajustados (iniciando em C102). Isto inevitavelmente degrada as previsdes, e explicamos
como modelos diferentes se comportam. Como podemos ver, nossa previsao para a célula C102 e C103
na Figura 2.21 € muito boa (como sabemos os valores reais, 0s colocamos nas celulas A101:A105).
Infelizmente nossa previsao para a célula C104 comega a ser significativamente diferente do valor real
conhecido na célula A104. Isto implica que para muitas séries temporais, 0 método de Box-Jenkins é um
bom ajuste, mas somente para previsdes de curto prazo.

Para resumir, nesta secdo ndo somente foi mostrado o processo completo de identificacdo do modelo,
ajustando-os e fazendo previsdo, mas também apresentamos uma maneira muito agil de fazé-la.
Vinculamos os valores dos coeficientes ARMA diretamente com a soma dos quadrados dos residuos, a
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qual se tornou um valor alvo no Solver, e que num Unico passo produziu valores 6timos para estes
coeficientes.

Box Jenkins Automatico/ARIMA: Método 2

O procedimento subjetivo delineado acima requer intervencao consideravel dos economistas e estatisticos
complementando a previsao. Vérias tentativas foram feitas para automatizar as previsdes. A mais simples
delas ajusta uma sele¢dao de modelos aos dados, decide qual ¢ o “melhor” e depois entdo se o “melhor” for
suficientemente bom usa este. Por outro lado a previsao ¢é referida para voltar pela analise “padrao” pelos
estatisticos e economistas. A selecdo sera baseada num critério tal como o AIC (Akaike's Information
Criterion) e critério Bayesiano (Schwarz) (BIC ou SIC).

Antes de seguir com a implementacdo do modelo automatizado numa planilha, hd 2 importantes fungdes
do Excel que quero explicar:

)  SOMARPRODUTO()
i)  DESLOC()
i) SOMARPRODUTO()

No Excel, a funcio SOMARPRODUTO() multiplica os itens correspondentes nas matrizes e retorna a
soma dos resultados.

A sintaxe para a funcdo SOMARPRODUTO() é:
SOMARPRODUTO(matrizl; matriz2; ...; matrizN)

matriz 1, matriz2, ..., matrizN sdo intervalos de células ou matrizes que vocé quer
multiplicar. Todas as matrizes devem ter o mesmo ndmero de linhas e colunas. Vocé deve
entrar com no minimo 2 matrizes e vocé pode ter até 30 matrizes.

Nota: Se todas as matrizes fornecidas como pardmetros ndo tiverem o mesmo numero de linhas e colunas,
a funcdo SOMARPRODUTO retornara o erro #VALUE!.

Se existirem valores ndo numéricos nas matrizes, estes valores sdo tratados como 0°s pela funcgédo
SOMARPRODUTO().

Vamos dar uma olhada num exemplo:
=SOMARPRODUTO({1,2;3,4}:{5,6;7,8})
O exemplo acima retornard 70. A SOMARPRODUTO calcula estas matrizes como segue:
=(1*5) + (2*6) + (3*7) + (4*8)
Vocé podera também ter intervalos de referéncia no Excel.
A B C D E F

ll 2 5 6
3

L=y R R SRR LS P

Baseado na planilha Excel acima, vocé podera entrar com a seguinte férmula:
=SOMARPRODUTO(A1:B2;D1:E2)
Isto retornara também o valor 70. Outro exemplo:
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A B C D E F
1 2 1
2 3 2
3 4 3
4 5 4
5
6 40 =SOMARPRODUTO(A1:A4:C1:C4)
7
Isto seréd (2*1) + (3*2) + (4*3) + (5*4) = 40
i) DESLOC()

A funcdo DESLOC() retorna uma célula ou intervalo de células que € um nimero especificado de linhas
e/ou colunas de uma célula de referéncia. Neste tutorial explicaremos as aplica¢cfes mais comuns de
DESLOC() e os erros que sdo cometidos quando se usa esta funcdo no MS-EXCEL.

A sintaxe para DESLOC() e:

DESLOC(célula de referéncia; linhas; colunas; [altura]; [largura])
Os componentes entre colchetes podem ser omitidos na férmula.
Como funciona a fun¢do DESLOC do Excel?

A funcdo DESLOC() retorna uma célula ou intervalo de células que for especificado no nimero de linhas
e/ou colunas da célula de referéncia. Para descricdes especificas de cada componente, por gentileza ver o
arquivo Ajuda do Excel.

Se algum componente, “linhas”, “colunas”, “altura” ou “largura”, for deixado em branco, o Excel
assumiré seu valor como zero. Por exemplo, se a formula for escrita como DESLOC(C38;;1;; ), 0 Excel
interpretara isto como DESLOC(C38;0;1;0;0). Isto pode também ser escrito como DESLOC(C38;;1),
desde que “altura” e “largura” podem ser omitidos.

Note que se “altura” e “largura” forem incluidos na formula, eles ndo podem ser iguais a zero ou resultara
um erro #REF!. Os exemplos abaixo ilustram a fungéo.

Exemplo 1 de DESLOC()

DESLOC(D10;1;2) dara o valor em F11 ou 7, i.é, o Excel retorna o valor da célula 1 linha abaixo e 2
colunas a direita de D10.

A B C D E F G H
9
10 K 2 3 4
11 el - f——=1l 8
12 g 10 1] 12
13

Exemplo 2 de DESLOC()

DESLOC(G12;-2;-2) dara o valor em E10 ou 2, i.é, 0 Excel retorna o valor da célula 2 linhas acima e duas
colunas para a esquerda de G12.

A B C D E F G
g
10 1 2 34 4
1" 5 B ? B
12 g 10 11 12
13

Exemplo 3 de DESLOC()
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DESLOC(F12;;;-2;-3) retornara o intervalo de 2 linhas por trés colunas, D11:F12. Note que a célula de
referéncia F12 esta incluida neste intervalo.

A B C D E F E
g
10 1 2 3 4
11 3 6 7 8
12 g 10 1] 12
13 T

Exemplo 4 de DESLOC()

DESLOC(D10;1;1;2;3) retornara o intervalo de 2 linhas por trés colunas, E11:G12, i.é, o Excel primeiro
calcula DESLOC(D10;1;1) que é E11 (1 linha abaixo e 1 coluna a direita da célula de referéncia D10),
depois entdo aplica a formula DESLOC(E11;;;2;3).

A B C D E F G H!
g
10 K 2 3 4
11 gl 6 7 )
12 g 10 11 12|
13

Problemas e erros comuns com a funcdo DESLOC()

Quando reconstituir os passos das funcbes DESLOC(), somente a célula de referéncia € retornada. Por
exemplo, quando seguir o precedente de DESLOC(D10;1;1;2;3) a célula retornada é D10 e ndo E11:G12.

O Excel exclui a célula de referéncia quando calcula os componentes “linha” e “colunas”, mas inclui a
celula de referéncia quando calcula 0s componentes “altura” e “largura”.

Isto pode ser confuso, e requer extremo cuidado. DESLOC() € um conceito complexo para entender que
reduz a confianca do usuario no modelo pois ele ndo € entendido facilmente.

Combinando DESLOC() com outras Fungdes

Como DESLOC() retorna uma célula ou um intervalo de células, ele pode ser facilmente combinado com
outras funcdes tais como SOMA(), SOMARPRODUTO(), MIN(), MAX(), etc.

Por exemplo, SOMA(DESLOCY()) calcula a soma da célula ou intervalo de células retornado pela funcéo
DESLOC(). Estendendo do Exemplo 4 acima, SOMA(DESLOC(D10;1;1;2;3)) é equivalente a escrever
SOMA(E11:G12) (pois DESLOC(D10;1;1;2;3) retorna o intervalo E11:G12) que € igual a 54
(6+7+8+10+11+12). Similarmente, MEDIA(DESLOC(D10;1;1;2;3)) é equivalente a MEDIA(E11:G12).

Como explicado no Método 1, a modelagem ARIMA envolve 4 passos principais:
A)IDENTIFICACAO DO MODELO

Como mencionado anteriormente, ha uma clara necessidade de métodos objetivos, automaticos, de
identificacdo do melhor modelo ARIMA para os dados em maos. Métodos objetivos tornam-se
particularmente cruciais quando especialistas treinados na construgdo de modelos ndo estiverem
disponiveis. Além disso, mesmo para especialistas, métodos objetivos fornecem uma ferramenta adicional
muito util, pois o correlograma e correlograma parcial nem sempre apontam claramente para o Unico
melhor modelo. Os dois critérios mais largamente usados sdo o criterio de informacéo de Akaike (AIC),
e o critério Bayesiano (Schwarz) (BIC ou SIC):

2(p+q)

AIC(p,q) = In(6%) + =
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In(T)(p + q)

BIC(p,q) = In(62) + T

é? = estimativa de 6 de ARMA(p, q)

Né&o se preocupe com as formulas acima. Elas sdo facilmente implementadas numa planilha Excel. Deixe-
me mostrar-lhe como construir esta identificagdo de modelo automatizada com um exemplo de planilha.
Abra a planilha (Trabalho(2)). Os dados sdo da producdo diaria de eletricidade num pais em
desenvolvimento: milhGes de quilowatts por dia sdo entrados no intervalo de células A2:A501.

Producéo Diéria de Eletricidade

9,00

8,00

7,00 J[
6,00 | 4 14 .I II

5700 i '| ] l P | I

4,00 T || T

3,00 ] " : | |
2,00 ¥

1,00

0,00

1 28 55 82 109 136 163 190 217 244 271 298 325 352 379 406 433 460 487

Do grafico podemos ver que os dados sdo estacionarios. Entretanto, podemos confirmar isto com o teste
de média zero. Na célula 128 confirme que os dados tém uma média zero.

A equacdo geral para o ARMA(p,q) é:

y(t) =d +a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2)+ ... + a(p)*y(t-p) + e(t) — c(1)*e(t-1) — c(2)*e(t-2) - ... —c(p)*e(t-p)
Os parametros para p e g sao entrados nas células L1 e M1, respectivamente.

Os coeficientes para p sdo entrados em L2:L11 e os coeficientes para q sdo entrados em M2:M11.

Note que coloquei 0 maximo ARMA(10,10). O modelo pode ter qualquer p e qualquer g. Para usar o AIC,
BIC para identificar um modelo ARMA(p,q) automaticamente precisamos definir os limites superiores,
p e g para a ordem AR e MA, respectivamente. No nosso caso os limites superiores, p e q é 10. Os
valores nas células L2:M11 sdo os coeficientes correspondentes.

Por exemplo, se 0 modelo é um ARMA(3,2), a célula em L1 mostrara um 3 e M1 sera um 2. Os
coeficientes correspondentes séo as células L9, L10, L11 para o AR e células M10, M11 para 0 MA. (ver
0s numeros em azul na Figura 2.24 abaixo).
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K L M M
1. p 3 2 q
2 | a(10) 0,1 0,1 c(10)
3 | a(@) 0,1 02 @)
4 | a(8) 0,1 03 cofF)
5 | a(? 0,1 01 o7
6 | als) 0,1 01 o)
7 | a(s) 0,1 0,1 c5)
8 | a4 0,1 01 o4
9 | a(3) 0,1 01 <3
10 | a(2) 0,1 01 <2
11 | a(1) 0,1 0,1 o)
12 3 2
Figura 2.24

Os coeficientes sdo como segue:
a(l) =L11, a(2) = L10, a(3) = L9
c(1) = M11, ¢(2) = M10

Ou se for um ARMA(2,1), entdo a célula em L1 mostrarda um 2 e M1 serd um 1. Os coeficientes
correspondentes sdo as células L10:L11 para o AR e célula M11 para o MA. (ver os numeros em azul na
Figura 2.25 abaixo):

K L M M
1| p 2 1 q
2 a(10) 0,1 0,1 c(10)
3 a9 0,1 02 «cf9)
4  alg) 0,1 03 cf8)
5 a(?) 0,1 01 o7
6 | als) 0,1 01 «c8)
7 al(g) 0,1 0,1 «f5)
g8 a9 0.1 01 <4
9 | a(3) 0,1 01 o3
10 | a(2) 0,1 01 <2
11 | a(1) 0,1 01 1)
12 2 1
Figura 2.25

A funcdo INT do Excel foi usada para remover todas as casas decimais deixando somente 0 nimero
inteiro. Remover casas decimais, ou a parte fracionaria de um nimero é necessario para usar o Solver do
Excel para nossa modelagem.

A celula L12 esta relacionada a L1 quando L1 for um numero inteiro ou inteiro de L12. Precisamos entrar
com a funcdo INT() na célula L1 pois o Solver do Excel retornard um erro se L1 ndo for um inteiro. O
mesmo vale para M1 e M12. Eles estdo relacionados pela mesma razéo.

Como prometido anteriormente, incluirei o calculo de d neste exemplo. A férmula para d é entrar na
celula 15. (Vocé pode se referir em como d é derivado olhando a pagina 35 acima).

Para o entendimento mais facil, a equacéo geral acima é desdobrada em 3 partes:
i.  Formula d é entrada na célula I5
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i, a(l)*y(t-1) + a(2)*y(t-2)+ ... + a(p)*y(t-p) entrado na coluna B, e
. e(t) —c(l)*e(t-1) — c(2)*e(t-2) - ... —c(p)™e(t-p) entrado na coluna C
i) Ler a pagina xxxxx acima para entender como d é calculado
A formula parad em I5 €:
=12*(1-(SOMA(DESLOC(L12;-1;0):DESLOC(L12;-L1;0))))
Para um ARMA(2,1), isto significa 12*(1-(SOMA(L10:L11)).
Para um ARMA(3,2), entdo é 12*(1-(SOMA(L9:L11)).
i) A formula é como esta para a segunda linha na célula B3:

=SE($L$1 <= 1;SOMARPRODUTO(DESLOC($L$12;-1;0):DESLOC($L$12;-$L$1;0);DESLOC(A3;-$L$1;0):DESLOC(A3;-1;0));0)

A B

1 Y a(p)y(t)

2 1,01159 0,00000

3 2,20618 =SE(5L51 <= 1;S0MARPRODUTO(DESLOC(5L512:-1:0):DESLOC(SLS12:-5L51:0):DESLOC{A3:-5L51:0)DESLOC(AZ:-1:0)):0)
4 2,66032 =SE(5L51 <= 2;SOMARPRODUTO(DESLOC(5L512:-1:0):DESLOC(5L512:-5L.51;0):DESLOC{A4:-5L51:0) DESLOC(A4:-1:0)):0)
5 3,34366 =SE(5L51 <= 3:50MARPRODUTO(DESLOC(SLS12:-1;0):DESLOC(3L512:-5L51:0):DESLOC(AS:-5L51:0):DESLOC(AS:-1:0)).0)

B 4 46771 =SE(5L51 <= 4:S0MARPRODUTQ(DESLOC(5L512:-1:0):DESLOC(5L512:-5L.51:0):DESLOC({AG;-5L51:0) DESLOC(AG:-1:0)):0)
7 4,66031 =SE{5L51 <= 5:SOMARPRODUTO(DESLOC(5L512:-1:0):DESLOC(5L512:-5L.51:0):DESLOC{AT:-5L51:0) DESLOC(AT:-1:0)):0)
8 4,22850 =SE(5L51 <= 6;SOMARPRODUTO(DESLOC(5L512:-1:0):DESLOC(5L512:-5L.51:0):DESLOC{AS:-5L51:0) DESLOC(AR:-1:0)):0)
g 6.04132 =SE(5L51 <= 7:50MARPRODUTO(DESLOC(5L512:-1;0):DESLOC(3L512:-5L51:0):DESLOC(AY:-5L51:0):DESLOC(A:-1:0)):0)
10 3,77283 =SE(5L51 <= 8:SOMARPRODUTO({DESLOC(5L$12:-1;0):DESLOC(5L$12:-5L51:0):DESLOC(A10;-5L51:0):DESLOC(AT0:-1:0)):0)
11 5,34599 =SE(5L$1 <= 9;SOMARPRODUTO({DESLOC(5LS12:-1;0):DESLOC(5L$12:-5L51;0);DESLOC(A11;-5L51:0):DESLOC(AT1:-1;0)):0)
12

Figura 2.26

Como vocé pode ver, a formula inicia com uma funcdo SE. A razao é que esta célula sera calculada se o p

na célula L1 for maior que ou igual a 1. De outra forma o valor seré zero.

Uma declaracdo SE € usada no Excel para fazer certas acbes somente se alguma coisa for verdadeira. Por
exemplo, vocé poderia querer imprimir a mensagem “Estamos perdendo dinheiro” se as vendas totais
para este més ficarem abaixo de certa quantia. Por outro lado, vocé apenas ird querer imprimir “Estamos

fazendo dinheiro!” Assim, a célula B3 significa

=SE(p <= 1;entdo calcule; caso contrario o valor da célula = 0) em termos ndo profissionais.

Por exemplo $L$1 = 3 (i.é, p = 3) entdo os primeiros 3 dados da série ndo sdo calculados, i.€., os valores
em y(t-1) na célula A4, y(t-2) na célula A3 e y(t-3) na célula A2 sdo usados para calcular y(t) na célula B5

(ver Figura 2.27 abaixo).

A B C D E K
1w a(p)yit) clg)e(t) e(t) ¥ty p
2 101 0 0 0,00 0,00 a(10)
3| 221 0 0 1,30 350 a(9)
4| 266 0 -0,129630379 0,97 363 a(g)
5 334 0,5878097 -0,22681047 097 432 a(?)
6 | 447 0,821016308 -0,194524832 0,05 452 afs)
7 | 466 1,047168393 -0,102377148 001 465 a(5)
g8 423 1247168091 -0,004204317 053 475 a9
9 604 1,335651792 -0,051708173 115 489 a(3)
0 377 1,49301367 0,062611324 116 493 a(®
11 535 1,404265406 -0,000858266 044 491 a(1)
12| 454 1516014477 -0,072168172 055 509
Figura 2.27

Usando p = 3 isto

01
01
01
0,1
0.1
01

01
01
01
01

3

01
01
01
01
01
01

01
01
01
01

2

L3N

o{10)
o(9)
(@)
(@
o(&)
o(5)
=G|
o3
o(2)
o(1)

SOMARPRODUTO(DESLOC($L$12;-1;0):DESLOC($L$12;-$L$1;0);DESLOC(A3;-$L.$1;0):DESLOC(A3;-1;0)), sera:
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a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2)+ a(3)*y(t-3) = L11*A4 + L10*A3 + L9*A2
Se p = 2, entdo ela sera:

a(1)*y(t-1) + a(2)*y(t-2) = L11*A3 + L10*A2

etc...

Agora podemos ver como usei as fungdes SOMARPRODUTO() e DESLOC() para configurar a formula
geral AR(p).

iii.  Agora explicarei a parte MA(Q)

A férmula acima implica que para calcular e(t-1), por exemplo, precisamos conhecer e(t), o qual ndo
conhecemos. A convencao € atribuir zeros a todos os valores desconhecidos de e(t). Assim, entramos com
zero na célula C2, que é a primeira célula necessaria para realizar este calculo.

A formula é como esta para a segunda linha na célula C3 (ver Figura 2.28 abaixo)
=SE($M$1 <= 1;SOMARPRODUTO(DESLOC($M$12;-1;0):DESLOC($M$12;-$M$1;0);DESLOC(D3;-$M$1;0):DESLOC(D3;-1;0));0)
A C |

Yi cla)e(t)
1,01159 0
220618 =SE(3M$1 == 1;.50MARPRODUTO(DESLOC(5M$12:-1:0):DESLOC(5M512:-5M51:0);DESLOC({D3:-5M$1:0):DESLOC(D3:-
2.66032 =SE($M$1 == 2.SO0MARPRODUTO(DESLOC(5M$12:-1.0):DESLOC(EME12-5M$1:0).DESLOC(D4-EME1:0):DESLOC(D4 -
3.34366 =SE(3M31 <= 3:50MARPRODUTO(DESLOC(3M$12:-1:0):DESLOC(5M512:-5M51:0);DESLOC(DS:-5M51:0):DESLOC(DA:-
) (
) (
) (D8

( ( ( ( ) (
( ( ( ( ) (
( ( ( ( ) (
4 46771 =SE(SM$1 <= 4. SOMARPRODUTO(DESLOC($M$12.-1:0) DESLOC(SM$12 -5M$1.0): DESLOC(D6-5M5$1:0)-DESLOC(D6 -
466031 =SE(SM$1 <= 5:SOMARPRODUTO(DESLOC(SMS$12:-1:0) DESLOC(SMS 12:-$M1$1:0) DESLOC(DT -8M$1:0} DESLOC(DT -
422850 =SE(3M$1 <= 6;SOMARPRODUTO(DESLOC($MS12;-1:0) DESLOC(SM$12:-5M51:0): DESLOC(D8 -5M$1:0):DESLOC

6.04132 =SE(SMS$1 <= 7:SOMARPRODUTO(DESLOC(SM$12:-1:0)- DESLOC(5MS$12:-5M31:0)-DESLOC(DI:-5MS$1:0)- DESLOC(DS: RS
3.77283 =SE(SM$1 <= 8.SOMARPRODUTO(DESLOC(SM312.-1:0): DESLOC(SMS$12.-5M$1:0).DESLOC(D10:-5M51: 0 DESLOC(D10:-1,0)):
534599 =SE(3M$1 <= 9. SOMARPRODUTO(DESLOG(3M$12:-1:0) DESLOGC({SMS12:-5M51:0):DESLOC(D11:-5M51:0):DESLOC(D11:-1:0));

W 00|~ O P R =

= | =2
== | =

..___...__.,___,,___,,___,,___,,___,,___,,___,

0)
0)
Figura 2.28

Novamente uma fungdo SE esta em uso. Temos g = 2 na célula M1, assim as células C2 e C3 = 0.

Usando q = 2, a férmula (célculo parte de C4):

SOMARPRODUTO(DESLOC($M$12;-1;0):DESLOC($M$12;-$M$1;0);DESLOC(D3;-$M$1;0):DESLOC(D3;-1;0)),
sera:

c(1)*e(t-1) — c(2)*e(t-2) = M11*D3 — M10*D2

Se q = 3, entdo a formula é (o célculo parte de C5):

c(1)*e(t-1) — c(2)*e(t-2) - c(3)*e(t-3) = M11*D4 — M10*D3 — M9*D2

etc...

Como para os residuos ou erros e(t), estes sdo entrados na coluna D. (ver Figura 2.29 abaixo)

D E
1 e(t) ¥(t)

2 0,00 0.00

3 |=A3{31S5+(B3-C3 =5I55 +B3-C3

{(5155+( )

4 |=A4-(5I55+(B4-C4))  =5I35 +B4-C4
5 -A5- (5I55+(B5-C5))  =5I$5 +B5-C5
6 =AG-(5I55+(B6-CE))  =5I55 +B6-CE
7 =AT-(3I55+(B7-CT))  =S$I35 +B7-CT

| 8 |=A8-(5I55+(BB-C8))  =5I$5 +BB-C8

9 =A9-(3155+(B9-C9))  =$I$5 +BI-CI

10 =A10-(3135+(B10-C10)) =535 +B10-C10

Figura 2.29

oo

=
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E por Gltimo a férmula completa é entrada na coluna E:
e D=15
e ColunaB =a(l)*y(t-1) + a(2)*y(t-2)+ ... + a(p)*y(t-p)
e Coluna C =e(t) — c(1)*e(t-1) — c(2)*e(t-2) - ... —c(p)*e(t-p)
e ColunaD =e(t)
Entdo a formula completa na coluna E (ver Figura 2.29 acima)

Antes de invocar o Solver do Excel para resolver os parametros p, q e seus coeficientes, deixe-me
explicar a vocé o AIC e BIC como usamos num método objetivo para identificacdo do modelo na
proxima secao.

B)ESTIMACAO DO MODELO

Devido a natureza altamente subjetiva da metodologia de Box-Jenkins, os analistas de séries temporais
tém perseguido métodos objetivos alternativos para identificacdode modelos ARMA. Funcgdesestatisticas
de penalizacdo, tais como Akaike Information Criterion (AIC) ou Critério Final Predictor Error (FPE)
(Akaike, 1974), Critério Schwarz (SC) ou Bayesian Information Criterion (BIC) (Schwarz, 1978) foram
usados para auxiliar os analistas de séries temporais na reconciliacdo da necessidade de minimizar erros
com o desejo conflitante para economia do modelo. Estas estatisticas todas tomam a forma de
minimizacdo da soma da soma dos quadrados residuais mais um termo “penalidade” que incorpora o
numero de coeficientes paramétricos estimados pelo fator na economia do modelo..

Critério de Informacao Akaike (AIC):

AIC = log (%) + (2 . %)

Critério de Informacé&o Bayesiano (BIC)

rSS k
BIC = log (T) + (log(n) * ;)
onde,
k = nimero de coeficientes estimados (L +p+q+P + Q)
rss = soma dos quadrados residuais
n = Numero de observacdes

Assumindo que haja um modelo ARMA verdadeiro para a serie temporal, o0 BIC e HQC tém as melhores
propriedades teoricas. O BIC é fortemente consistente enquanto o AIC usualmente resultara num modelo
sobre parametrizado; isto é facil de verificar que para n maior que sete o BIC impdem uma penalidade
maior para parametros adicionais do que faz o AIC.

Assim, na pratica, usar o critério de selecéo objetivo de modelo envolve estimar um intervalo de modelos
e aquele um com o critério de informagdo mais baixo é selecionado. Estas duas formulas sdo entradas nas
celulas 111 para o AIC e 112 para 0 BIC (ver Figura 2.30 abaixo):
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H

Média =MEDIA(AZ:A501)
Desv. Pad. =DESVPAD.N{AZ-A501)
Medida =12+13

d =|2*!:1-(SOMA(DESLOC(U:-1:0:}:DESLDC(L1:L1:U}}}}
g =MEDIA(D3:D501)
SE, =DESVPAD N{D3:D501)/RAIZ(CONT NUM(D3:D501))
Valor =1,96%7
Verdito: =5E(16>18;"Média nao zero";"Média zero")

AIC =LN(DESVPAD.N(D3:D501)/CONT.NUM(D3:D501))+(2°2/CONT.NUM(D3:D501)) ,
BIC =LN{DESVPAD_N{D3:D501)/CONT.NUM{D3:D501))+{LN{CONT NUM(D3:D501)*2/CONT.NUM(D3-D501)))
SSE =SOMAQUAD(D2:D501)

Figura 2.30

Precisamos também definir a regido admissivel que garantird que nosso modelo seja estacionario e
invertivel. Os coeficientes do modelo AR devem estar dentro de uma regido permitida para garantir a
estacionariedade e hd também uma regido permitida para os coeficientes do modelo MA que garanta a
invertibilidade. Cada modelo MA é estacionario por definicdo, mas é invertivel somente se certas
condigBes forem satisfeitas. A proposito, modelos AR sdo invertiveis para todos os valores dos
coeficientes, mas somente estacionarios se os coeficientes estiverem numa regido admissivel particular.
Na Figura 2.30 acima a regido admissivel que garante estacionariedade é dada na célula 120 e a regido
admissivel garantindo a invertibilidade é dada na célula 121. Quando tivermos um modelo generalizado
para ARIMA automatico, as formulas para garantir a estacionariedade e a invertibilidade séo:

) o o e
Sl Sw e |~ @t | bW m =

Agora é a vez de usar o Solver do Excel para o0 nosso modelo ARIMA(p,q) Automatizado

Abra a planilha (Trabalho(3)). A planilha (Trabalho(3)) € apenas uma cépia da planilha (Trabalho(2)).
Para usar o Solver, clique no botdo em Arquivo > OpcGes, para aparecer a seguinte janela:
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| B
Opgdes do Excel @Iﬂ
Geral al i . . )
H Exiba e gerencie Suplementos do Microsoft Office.
Formulas
Revisdo de Texto Suplementos
Sahar Nome Local Tipo i
Idioma Suplementos de Aplicativo Ativos
Acrobat PDFMaker Office COM Addin C\.FMaker\Office\PDFMOfficeAddin.dll  Suplemento de COM
Avancado Ferramentas de Analise o ficeldLibran\Analysis\ANALYS32 XL Suplemento do Excel

Personalizar Faixa de Opgdes

Barra de Ferramentas de Acesso Rapido

! [ Suplementos

Central de Confiabilidade

Ferramentas de Analise - VBA

Novas Fungdes para Avaliagao de Projetos
Numzl

MumXL UT1,59.41304 1 TUCSON)

Risk Simulator

ROV.RiskSim RSFunctions

Solver

Suplementos de Aplicativo Inativos
Analyse-it

Cabecalhos e Rodapés
Conteddo Invisivel

Crystal Ball

Dados ¥ML Personalizados
Data (XML}

Ferramentas para o Euro
Linhas e Colunas Ccultas
Microsoft Actions Pane 3
Planilhas Ocultas

CL A\ Libranfanalysis\ ATPVBAEN. XLAM
Fi\..de Projetos\04-07-12_Lapp_Avalia.xla
D:\Program Files (x8&)\NumXL\MumXL.xll
[:\...ram Files (86 \NumXL\NumXLULxlam
mscoree.dil

mscoree.dll
Ch.iceld\Libran\SOLVER\SOLVER. XLAM

D:\...m Files (xB6)\Analyse-it\analyse-it.xla

M crosoft Office\Officel\OFFRHD.DLL
crosoft Office\Officel 4\OFFRHD.DLL
le\Crystal Ball\Bin\SecureCEBAddin.dll
crosoft Office\Officel \OFFRHD.DLL
icrasoft shared\Smart Tag'\MOFL.DLL
G EVOfficel4\Libran\EUROTOOLXLAM
. Crosoft Office\Officel4\OFFRHD.DLL

C
C
s]
=
o
[
[

Cwcrosoft Office\Officel 4 \OFFRHD.DLL

Suplemento do Excel
Suplemento do Excel
Suplemento do Excel
Suplemento do Excel
Suplemento de COM
Suplemento do Excel
Suplemento do Excel

m

Suplemento do Excel
Inspetor de Documento
Inspetor de Documento
Suplemento de COM
Inspetor de Documento

Acdo

Suplemento do Excel
Inspetor de Documento
Pacote de Expansdo para XML
Inspetor de Documento

Menhuma informacdo de compatibilidade disponivel
ChProgram Files (x36)\Adobe\Acrobat 9.00PDFMaken\Office’ PDFMOfficeAddin.dll

Suplemento: Acrobat PDFMaker Office COM Addin

Editor: Adobe Systems, Incorporated

Compatibilidade:

Local:

Descricdo: Acrobat PDFMaker Office COM Addin
Gerenciar: | Suplementos do Excel

El In..

Figura 2.31

Verifique se na caixa Gerenciar aparece Suplementos do Excel, depois entdo pressione o botéo Ir...
Selecione a caixa SOLVER se esta estiver desmarcada nos Suplementos disponiveis.

-
Suplementos

Suplementos disponiveis:

7] Analyse-it

Pl Ferramentas de Andlise
Ferramentas de Andlise - VBA

Ferramentas para o Euro

Mumzd

MumXL UI 1.59.41304. 1 (TUCSON)
RiskSim 2.41 Risk Simulation
ROV.RigkSim.RSFunctions

Senslt 1,43 Sensitivity Analysis
Salver

TM Interactive graph analyzer

|| TreeFlan 1.73 Decision Trees

] 0 e

DT

Movas Fungdes para Avaliacdo de Projetos

- 8]
Cancelar
Procurar. ..

Automacdo...

Ferramentas de Andlise

Fornece ferramentas de andlise de dados para andlises estatisticas e
de engenharia

Figura 2.32

Depois de selecionar o suplemento Solver e clicar no botdo OK, o Excel leva um momento para chama-lo
e o0 adiciona no grupo de ferramentas de Andlise da guia Dados.

Depois de executar o Solver, vocé sera apresentado aos parametros do Solver na caixa de dialogo abaixo:
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' -
Pardmetros do Solver @

o

Definir Objetivo:

Para: @ Max. ) Min. () valor de: 0

Alterando Células Varigveis:

Sujeito as Restrighes:

Adicionar

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

- Carregar/Salvar

IIII[ B B

Tornar Varidveis Irrestritas Mo Negativas
Selecionar um Método de Solucdo: | GRG N3o Linear |Z| Opcies

Método de Solucio

Selecione o mecanismao GRG N&o Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

Figura 2.33
Vamos revisar cada parte desta caixa de dialogo, uma de cada vez.

Definir Objetivo: é onde vocé indica a funcdo objetivo (ou meta) a ser otimizada. Esta célula deve conter
uma férmula que depende de uma ou de outras células (incluindo aquela ultima “célula variando”). Vocé
pode ou digitar no endereco de células ou clicar na célula desejada. Aqui entramos com a célula 111.

No nosso modelo ARIMA, a funcgéo objetivo € minimizar o AIC na célula 111. Ver Figura 2.34 abaixo

Para: lhe dard a opcdo de tratamento da Célula Alvo em trés modos alternativos. Max (o default) diz ao
Excel para maximizar a Célula Alvo e Min, minimizé-la, enquanto Valor de: é usada se vocé quiser
atingir certo valor particular na Célula Alvo escolhendo um valor particular da varidvel endégena.

Aqui, selecionamos Min pois queremos minimizar o AIC. (Vocé pode também tentar 112 o0 BIC).
Para valor inicial, usei p e g = 5. Os coeficientes =0,1 (ver Fig. 2.34 abaixo).
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| G H [ J K L M M
P 5 3 q
Média 5,00 a(10) 0,1 0,1 c{10)
Desv. Pad. 1,17 a(9) 0,1 01 cg)
Medida 6,17 a(8) 0,1 01 c@)
d 2 501777294 a(?) 0,1 01 o7
7 0,04369 a(s) 0,1 01 o)
SE, 0,051352445 a(s) 0,1 01 5
Valor 0,100650793 a4 0,1 01 o4
Veredito: fero mean al(3) 01 01 cf3)
a(2) 0,1 01 <@
AIC -6,067320742 a(1) 0,1 01 1)

BIC -5,382198504 5 5

SSE 656,27066726

Teste Durbin - Watson

0|~ ih| Bl okl = S| | ga| = |Dn| ] Lo pa| = | | L[ &2 [ =[S LN | A L P

G35,1584
656 2707
096783
Regides permissiveis para p 0,5
Regides permissiveis para g 0,5
Média 5,00
1.96*5E 000763
Teste Média Zero Zero

Figura 2.34

Alterando Células Variaveis: permite-lhe indicar quais células sdo as células ajustaveis (i.€., variaveis
enddgenas). Como na caixa Definir Objetivo:, vocé deve digitar um endereco de célula ou clicar numa
célula da planilha. O Excel manipula problemas de otimizacdo multi-variavel permitindo-lhe incluir
células adicionais na caixa Alterando Células Variaveis. Cada variavel escolhida ndo contigua é separada
por ponto e virgula. Se vocé usar a técnica do mouse (clicando nas células), a separacdo de ponto e
virgula é automatica.

Aqui, as células que precisam ser mudadas sdo aquelas dos parametros p e g e seus coeficientes. No
modelo, os parametros p e q e seus coeficientes estdo contidos no Intervalo L2:M12 e L2:M11
respectivamente. Entdo entramos com, L12:M12;L2:M11. Ver Figura 2.35 abaixo:
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-

Parametros do Solver

Definir Objetivo:

Para: 1 Max.

@ Min. (71 Valor de:

Alterando Células Varigveis:

SLs12:8MS12;8 82:8MS11

Sujeito as Restrigbes:

0]

g1s20:8I821 <=1

sL512:8Ms12 <= 10
sLs1disMs12 == 1
SLs2:EMS11 <=1
SLeigMsll >=-1

51512:8M512 = numero inteiro

|

|

|

|
|

[] Tornar varidveis Irrestritas Nio Negativas

Selecionar um Método de Solucdo: | GRG Mao Linear

Método de Solucio

Selecione o mecanismo GRG Mao Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Seledone o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para

problemas do Solver ndo suaves.

Ajuda

Carregar/Salvar

Resolver l I

=

Figura 2.35

Sujeito as Restricdes: é usado para impor vinculos nas varidveis endogenas. Recorreremos a esta
importante parte do Solver quando fizermos os problemas de Otimizacdo de Vinculos. Teremos uns
poucos vinculos que precisam ser entrados como mostrado na Figura 2.35 acima.

Cligue no botdo Adicionar para adicionar estas restricoes.

-

Adicionar Restrigio

===

Referénda de Célula: Restricio:

& 612:6M812 B (<= [¢] ol e
Figura 2.36
Estas restricGes séo:

a. 120:121<1 . As Regides Permissiveis

b. 120:121>-1
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c
d.
e
f

g.

L12:M12 < 10 ;opeoq
L12:M12>1

L12:M12 = numero inteiro
L2:M11<1 : 0s coeficientes
L2:M11>-1

Apos isto selecione as Opcoes. Isto lhe permitird ajustar as maneiras nas quais o Solver abordara a
solucéo (ver Figura 2.37)

-

Cpgoes

D |

Todos os Métodos l GRG Mo Linear | Evolutionary ]
Precis3o da RestricSo: 0,000001]

[] usar Escala Automatica

] mostrar Resultados de Iteracdes

Resolvendo com Restricdes de Nameros Inteiros

1 1gnorar Restricdies de Nameros Inteiros

MNivel de Ndmero Inteiro Ideal (%) 5

Rezolvendo Limites

Tempo Max. (Segundas): 1000

Iteracdes: 1000

Evolutionary e Restricdes de Nameros Inteiros:

Subproblemas Max.:

Solucdes Vigveis Max.:

oK Cancelar

L

Figura 2.37

Como vocé pode ver, uma série de escolhas esta incluida na caixa de dialogo Opcdes do Solver que
direcionam a busca do Solver pela solugdo 6tima e a duracdo da busca. Estas opg¢des podem ser mudadas
se 0 Solver estiver tendo dificuldade de encontrar a solucdo 6tima. Abaixando a Precisdo, o Nivel de
NUmero Inteiro Ideal (%), etc., diminui a velocidade do algoritmo mas deve capacitar o Solver a
encontrar uma solucéo.

Para um modelo ARIMA, vocé pode definir:

Tempo Max. (Segundos): 1000
Iteragdes: 1000
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lii. Precisdo da Restricdo: 0,000001

iv. Nivel de Namero Inteiro Ideal (%): 5%

Selecione Todos os Métodos como 0 método de procura. Isto prova ser muito efetivo na minimizacéo

do AIC.

Clicando OK retorne a caixa de dialogo Parametros do Solver.

Resolver: é obviamente o botdo que vocé tem de clicar para fazer o Solver, do Excel, encontrar uma
solucdo. Esta € a ultima coisa que vocé deve fazer na caixa de dialogo de Parametros do Solver. Ent&o,

clique Resolver para iniciar o treinamento.

Mostrar Solucdo de Avaliagdo Iéj

Q limite maximo de tempa foi atingido, Deseja continuar mesmo assim?

Parar Salvar Cenarig...
A B C O
53 499 2460808 -004089 -0,01
54 483 2619808 0118092 —EI,'IF"l
a5 6,00 2763135 0261407 1,00
4 4 v M| | Trabalho (3)] 4 ] b [1]

Figura 2.39

Quando o Solver iniciar a otimizacdo, vocé vera a Solucdo Tentativa no canto esquerdo inferior de sua

planilha. Ver Figura 2.39 acima.

{2 Restaurar Valores Originais

Relatdrios de Estrutura

[ retornar & Caixa de Didlogo Pardmetros do Solver O de Topicos

-
Resultados do Solver @
O Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigbes e
condicdes de adequacdo foram satisfeitas. Relatdrios
Resposta
{&¥iManter Solucio do Solver ! sensibilidade
Limites

oK Cancelar Salvar Cenario...

O Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrices e condigies de adequacdo foram
satisfeitas.
Quando o mecanismo GRG foi usado, ¢ Solver encentrou pelo mencs uma solugdo ideal

local. Quando LP Simplex € usado, significa que o Solver encontrou uma sclugdo ideal
global.

Uma mensagem aparecera depois que o Solver tiver convergido (ver Figura 2.40). Nesse caso, o Excel
relata que: “Solver has converged to the current solution. All constraints are satisfied”. Esta € uma boa

noticia.
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Algumas vezes, a solucdo ndo é satisfatéria e o Solver se torna incapaz de encontrar a solugdo de uma so
vez. Por exemplo deve ter falhado o teste estacionario como indicado na célula 19, i.é, nenhuma média
zero. Se este for o caso entdo vocé, deve mudar os pardmetros iniciais de p e g e os coeficientes e
executar o Solver novamente. Siga os passos discutidos acima. Da minha experiéncia, geralmente voceé ira
precisar executar o Solver umas poucas vezes antes de chegar a solucdo satisfatoria.

A ma noticia ¢ uma mensagem como, “Solver could not find a solution.” Se isto acontecer, vocé deve
diagnosticar, debugar, e por outro lado pensar sobre o que esteve errado e como poderia ser fixado. As
duas fixacOes mais rapidas sdo tentar diferentes parametros iniciais p e g e seus coeficientes.

Na caixa de didlogo Resultados do Solver, vocé elegeu se 0 Excel escrevera a solugdo que ele encontrou
nas Células Objetivo (i.é, Manter a Solucé&o do Solver) ou se deixara a planilha somente e NAO escrevera
o valor da solugdo nas Células Objetivo (i.é, Restore Original Values). Quando o Excel relatar uma
execucdo bem sucedida, vocé devera geralmente querer Manter a Solucdo do Solver. No lado direito da
caixa de didlogo Resultados do Solver, o Excel apresenta uma série de relatorios. Os relatérios Resposta,
Sensibilidade e Limites sdo planilhas adicionais inseridas na pasta corrente. Elas contém os diagndsticos e
outras informacdes e devera ser selecionada se o Solver estiver problemas ao encontrar uma solucéo.

H I J K L M M
1 P 1 1 s |
2 Média 5,00 a(10) 010000 010000 cf1d)
3 Desv. Pad. 117 a() 010000 010000 of9)
4 Medida 6,17 a(d) 010000 010000 cofF)
5 d 1,302352085 a(7) 010000 010000 <@
G E 001318 afe) 0,10000 010000 cfB)
7 SE, 0,04337707 a(s) 0,10000 0,10000 c(5)
8 Valor 0,085019058 a(4 010000 010000 o4
g Veredito: Média zero a(3) 010000 010000 cf3)
10 a(2) 010000 010000 of2)
11 AlC -6,236111323 a(l) 073971 032466 cof1)
12 BIC -5,550980175 1 1
13 SSE 467 GEOGSE20
14
15 Teste Durbin - Watson
16 9201784
17 467 6GOT
18 1,96762
19
20  Regibes permissiveis para p 0,100000000000
21  Reqibes permissiveis para q 0,100000000000
22
23
24
25
26 Média 5,00
27 1.96*5E 0,0076314255549013
28 Teste Média Zero Zero
29
Figura 2.41

Minha primeira execugdo do Solver do Excel veio a ter a solugdo acima. AIC = -6,236111282 na célula
I111. Como indicado na Figura 2.41 acima, temos um modelo ARMA(1,1). Os coeficientes estdo nas
células L11 e M11. Ele passou todos os testes como vocé pode ver nas células 19 e H18 na Figura 2.41.
(Note: Dependendo dos dados que vocé tiver, algumas vezes vocé ird precisar executar o Solver umas
poucas vezes antes de vocé chegar a uma solucéo satisfatoria).
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D) DIAGNOSTICO DE VERIFICACAO

Como sabemos que produzimos um modelo razoavel e que nosso modelo realmente reflete a série
temporal real? Esta é uma parte do processo que Box e Jenkins se referem como diagnostico de
verificacdo. Usarei dois métodos para conduzir o diagndstico. Como esperamos que 0s erros de previsao
sejam completamente aleatdrios, o primeiro passo € plota-los, como fora feito na Figura 2.42 abaixo, por
exemplo. Este diagrama dos residuos indica aleatoriedade. Mas queremos garantir isto e precisamos fazer
os calculos

Residuos/Erros

4,00

3,00

h | | |
2,00 | 1
ool LI 1L Ol ! LY
, L LA
O,OOL ti it 1 d% # : 30% “3
-1,00 ' ' I - I f '“
-2,00 H l

-3,00

———

-4,00

Figura 2.42

Uma das exigéncias é que a média residual devera ser zero, ou proxima de zero. Para estabelecer que este
€ 0 caso, precisamos estimar o erro padrdo do erro médio. Isto é calculado como:

Li=1(ec— &)?

n

Oe

0-6
SEe— = \/_ﬁ

na célula 17, onde o, é 0 desvio padréo residual, € é o erro medio, n 0 nimero de erros e SE; € 0 erro
padrdo do erro médio. Se a média residual & for maior que 1,96 erros padrdes (E;), entdo podemos dizer
que ela é significativamente nédo zero:

e >196E;
na célula 19.

Como estimar o erro residual padréo SE. (erro padrédo) estd mostrado abaixo na Figura 2.43 e as formulas
estdo dadas na Figura 2.44 abaixo.
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| H K I I+ {
1 p 5 q
2 ] Média 5,00 a(10) 01 01 cf1)
| = | Desv. Pad. 117 ala) 01 01 cf@)
4 Medida 617 al(g@) 01 01 @)
i d 2501777294 al7) 01 01 @
6 ] B 0,04369 alg) 01 01 cfB)
L SE. 0,051352445 als) 01 01 cf5)
E_ Valor 0100650793 al4) 01 01 cf4)
a0 Veredito: £ero mean al3) 01 01 cf3)
10 a(2) 01 01 <2
1 AIC -6,067 320742 all) 01 01 cof1)
12 BIC -5,382198584 5 5
3] SSE 656,27066726
14
15|  Teste Durbin - Watson
16 | 635,1584
7| 656,2707
18 | 086783
9]
20 | Regibies permissiveis para p 0,5
21| Regibes permissiveis para q 0,5
22
23
24
25]
26 | Média 5,00
27| 1.96*5E 0,00763
28 Teste Média Zero Zero
29
Figura 2.43
H
4 Medida =12+13
5 d =I12*(1-{(SOMA{DESLOC(L1:-1:0;:DESLOC{L1:L1:0))))
6 g =MEDIA(D3:D501)
7 SE,. =DESVPAD.N{D3:D501/RAIZ({CONT. NUM(D3:D501))
8 Valor =1,96*7
g Verdito: =5E(16>18;"Média nao zero";"Média zero"”)
10
11 AIC =LN(DESVPAD N(D3:D501)/CONT.NUM(D3:D501))+(2"2/CONT.NUM(D3:D501)) J
12 BIC =LN(DESVPAD.N{D3:D501VCONT.NUM(D3:D501))+{LN(CONT.NUM(D3:D501)*2/CONT_ NUM(D3:D501)})
13 SSE =SOMAQUAD{D2:D501)
14
15 Teste Durbin - Watson

16 =SOMAXMY2(D3:D501;D2:D500)
17 =SOMAQUAD(D2:D501)
18 =H16/MH17

19
20
21

2]
23
2
2
2
27
28
29

Regites permissiveis para p =SOMA(DESLOC(5L51;1;0):DESLOC(3L51;5L51.0))

Regides permissiveis para q =SOMA(DESLOC({5M51:1:0):DESLOC{EMS1:5M$51:0))

Média =MEDIA(A2:A501)

1.96*SE =1 96*(RAIZ(AZ-AE01)/CONT NUM{A2:A501))
=5E(126=127;"Nao-zero";"Zero")

Teste Média Zero
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A célula 19 contém uma breve declaracdo SE avaliando se a média calculada em 16 € maior que o erro
padrdo vezes 1,96. No nosso modelo tivemos média zero a qual passou no teste.

Outro teste que é bem popular é o teste de Durbin-Watson, que é usado no contexto de verificagdo de
validade do modelo ARIMA. A estatistica Durbin-Watson € um teste estatistico usado para detectar a
presenca de autocorrelacdo nos residuos de uma anélise de regressdo. Foi assim chamado apds James
Durbin e Geofrey Watson.

Se e € 0 residuo associado com a observagdo no tempo t, entdo a estatistica do teste é

_ Yi=z(er —ec_1)?

T 2
t=16t

A célula H16 contém a parte superior da formula acima e H17 contém a parte inferior. Como w na célula
H18 é aproximadamente igual a 2(1 - r), onde r é a autocorrelagdo amostral dos residuos, w = 2 indica
nenhuma correlacdo. O valor de w sempre fica entre 0 e 4. Se a estatistica de Durbin-Watson for
essencialmente menor que 2, ha evidéncia de correlagdo serial positiva. Como um principio béasico
grosseiro, se Durbin-Watson for menor que 1,0, havera motivo de alarme. Pequenos valores de w indicam
que 0s sucessivos termos de erros sdo, em média, proximos em valor um do outro, ou positivamente
correlacionado. Se w > 2, 0s sucessivos termos de erro sdo, em média, muito diferentes em valor uns dos
outros, i.6., negativamente correlacionados. Em regressdes, isto pode implicar uma sub-estimacgdo do
nivel de significancia estatistica.

No nosso modelo temos 1,96812 na célula H18 o qual estd muito préximo de 2 e que indica nenhuma
correlacdo. Ver Figura 2.43 acima. Podemos agora seguir com a previsao.

E) PREVISAO

Agora estamos prontos para produzir previsdes reais, i.€, aquela que entram no futuro. A equacao pode
ser aplicada “um passo a frente” para obter a estimativa de y(t) do y(t-1) observado. Uma previsdo “k
passos a frente” pode também ser feita pela aplicagdo recorrente da equagao. Na aplicagdo recorrente, 0 y
observado no tempo 1 é usado para gerar 0 y estimado no tempo 2. Esta estimativa é entdo substituida em
y(t-1) para obter o y estimado no tempo 3, e assim por diante. As previsdes k passos adiante
eventualmente convergem a zero quando o horizonte de previsao, k, cresce. Na planilha Trabalho(3) vé a
célula A502:A507.

Projetaremos conforme a formula seguinte: ARIMA(1,0,1) ou ARMA(1,1)
Usamos a formula:
y(t) = 1,30335 + 0,73951*y(t-1) — 0,32419%e(t-1)

A B C D E F

497 6,20 4425613 0,167304 0,64 5,56
493 5680 4534962 0206935 0,12 5,68
499 3,55 4292052 0,039717 -2,01 5,56
500 6,38 2625261 -0,65023 1,80 4 58
501 575 4717826 05838 0,31 544
502 5,38 5454217182
503 544 5,336824083
04| 528 5,250010712
505 5,00 5,185811357
506 482 5,138335291
507 472 5,103226266
Figura 2.45
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A, B C D E
5000  B.3797 =SE(3LH1 =SE(EMF1=A500-513 =555 +B500-C500
501 6.7500 =SE(3LE1 =SE(EMS1 =A01-(51F =555 +B501-C501

502 5,3760 =3135+(5L511"A501)-5M3511*D501
503 54356 =BI55+(3L511"EL02)

504 52730 =BI55+(3L511"EE03)

505 5.0000 =5I55+(3L511"EL04)

506 48195 =5lB5+EL511"ELDE)

507, 47217 =5lB5+EL511"EL0E)

Figura 2.46

A Figura 2.45 mostra a planilha contendo os valores de previsdo e a Figura 2.46 mostra todos os calculos
e formulas.

Real vs Previsto
5,60

5,40 -

5,20

5,00 \
4,80

—

4,60

e Real

4,40 e Previsto

4,20

Figura 2.47

Como ja explicamos, uma vez tendo executado os valores reais, 0s valores reais de y(t) trocados pelos
seus valores ajustados (comecando de E503). Isto inevitavelmente degrada a previsdo, e explicamos como
diferentes modelos se comportam. Como podemos ver, nossa previsdo para a célula E502 e E505 na
Figura 2.45 é muito boa (como conhecemos o0s valores reais, 0s colocamos nas células A502:A507 para
comparar).Infelizmente nossa previsdo para a célula E506 comeca a ser significativamente diferente dos
valores reais conhecidos na célula A506. Isto implica que para muitas séries 0 método ARIMA é um bom
ajuste, mas somente para previsdes de curto prazo.

Vocé pode nao ter um modelo tdo ideal. Ele levou-me a cerca de 10 execucdes do Solver Excel sobre o
modelo antes de apresentar estes resultados. Mudando o p, g e seus valores iniciais dos coeficientes e
depois entdo executando o Solver até vocé chegar a uma solucdo satisfatoria. Ele leva um pouco mais de
teste e execucdes.

Outra maneira que vocé pode fazer uso do modelo é usar o Solver do Excel para otimizar os coeficientes
somente. Vocé entra com o p e 0 g manualmente e usa 0 Solver para otimizar o coeficiente. Deixe-me
dar-lhe um exemplo. Abra a planilha Trabalho(4). Entre com 2 em ambas as células L12 e M12. (ver
Figura 2.48 abaixo). Entdo estamos usando um modelo ARMA(2,2). Invoque o Solver do Excel e entre
com 0s parametros como mostrados na Figura 2.49 abaixo:
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| H K M N 0

1 p 2 q
2 Média 5,00 al10) 0,1 01 cf10)
3 Desy, Pad. 117 ald) 01 0,2 cof9)
4 Medida 6,17 ald) 01 0,3 o8
5 d 4002343671 a(7) 0,1 01 o)
B 7 0,01151 a(s) 0,1 01 cfs)
i SE. 0,051401222 als) 0,1 0,1 cofs)
3 Valor 0,100746395 a(4) 0,1 01 o4
g Veredito: Média zero al3) 01 0.1 <(3)
10 al2) 01 01 o2
11 AlC -G5,066380354 all) 01 01 of1)
12 BIC -5,381249205 2 2

13 S5E GhE 62962414

14

15 Teste Durbin - Watson

16 G36,4766

17 GhE 6296

18 0,86931

19

20 | Regibes permissiveis para p 02

21  Regides permissiveis para g 0,3

27

23

24

25

26 | Media 5,00

X7 1.96%5E 000763

28 Teste Média Zero Zero

29

30

31

Figura 2.48
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Parametros do Solver I‘ﬁ
Definir Cbijetiva: 53
Para: ) Max. @ Min. () Valor de: 0

Alterando Células Varigveis:

§LE2:8ME11 ERs

Sujeito as Restriches:

EL510:5M511 == -1 " ’ » ]

eIs20:glg2l <=1 Adicionar

§I£20:51821 == -1

&L510:6M811 <= 1 ’ Alterar ]
’ Exccluir ]

’ Redefinir Tudo ]

- ’ Carregar(Salvar ]

[7] Tornar varidveis Irrestritas N3o Negativas

Selecionar um Método de Solugdo: | GRG M3o Linear E ’ Opcies ]

Método de Solucdo

Seledione o mecanismo GRG Mao Linear para Problemas do Solver suaves e nao lineares. Seledone o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

Ajuda Resolver ] [ Fechar

Figura 2.49

Assim as Células varidveis agora sdo somente L10:M11. A L12:M12 que Sd0 0 p e 0 q ndo esta la pois
temos fixadas estas células com 2 como num ARMA(2,2). (Vocé pode também experimentar diferentes
valores de p e Q).

Apos isto apenas otimize os coeficientes na célula L10:M11 com o Solver até vocé obter uma solugéo
satisfatoria. Faca o teste e a previsdo como a que foi mostrada acima. Chamei isto de uma modelagem
ARIMA semi-automatizada. O resultado que tivemos, foi: a(1) = 0,160689, a(2) = 0,455254, c(1) = -
0,27953, ¢(2) = 0,27179. Ver o resultado na Figura 2.50 abaixo.

A formula é;
y(t) = 1,9216479 + 0,16069*y(t-1) + 0,455255*y(t-2) — (-0,27953*¢(t-1)) — 0,271794*e(t-2)

Bertolo Pagina 48




Técnicas de Previsdo de Box-Jenkins no Excel

IMES-

Catanduva

H | J B L M I
1 p 2 2 q
2 Média 5,00 all1l 01 01 of1m
3 Desv. Pad. 117 a(g) 01 02 o=
4 Medida 6,17 a(g) 01 03 cofE)
5 d 1,921647982 alm 01 01 o
i 3 0,01395 alt) 01 01 cfg)
T SE. 0043229965 a(s) 01 01 cfs)
a Valor 0,084730731 al4) 01 01 cf4)
4 Verdito: Zero mean a(3) 01 01 <3
10 a(2) 045525 027179 o)
11 AlC -56,2385084049 a(l) 016069 -027953 o)
12 BIC -5,554 377261 2 2
13 S5E 464 50509663
14
15| Teste de Durbin - Watson
16 932 6662
17 464 5051
18 200787
19
20 | Regibes permissiveis para p 02
21 | Regibes permissiveis para g 0.3
22
23
24
25
20 Media 5,00
27 1.96*5E 0,00763
28 Teste Média Zero fero
29
Figura 2.50

Para resumir, nesta secdo nos ndo somente mostramos o processo todo de identificacdo de modelos
automaticamente, ajustando-os e fazendo previsfes, mas também apresentamos uma maneira muito mais
rapida de fazer isto. Vinculamos os valores dos coeficientes ARMA diretamente com o AIC, que se
tornou o valor alvo no Solver, e que em poucos passos simples produziu valores 6timos para estes p, g e
seus coeficientes.

Modelagem ARIMA Sazonal (SARIMA)

Podemos usar modelos ARIMA para previsdo de séries temporais sazonais. Os principios subjacentes sdo
idénticos aqueles para séries temporais ndo sazonais, descritas acima. Estas séries temporais sazonais
mostram tendéncias sazonais com periodicidade s.

As séries sazonais se repetem apés certo nimero de meses, geralmente apds doze meses, ou a cada quatro
meses (sazonalidade quadrimestral). Elas podem ser estacionarias ou ndo. As séries temporais sazonais
n&o estacionarias, precisam ser diferenciadas. Infelizmente, a diferenciagéo ordinaria n&o é boa suficiente
para tais casos. A diferenciagdo sazonal € que é necessaria.

Por exemplo,
« Dados mensais tém 12 observacgdes por ano
« Dados quadrimestrais ttm 4 observagdes por ano
« Dados diarios ttm 5 ou 7 (ou algum outro nimero) de observagdes por semana.
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Um processo SARIMA tem quatro componentes:
» Auto-regressivo (AR)
» Média movel (MA)
» Diferenciacdo de um passo
» Diferenciacao sazonal
Para uma série temporal com um padrdo de 112 meses, a diferenciacdo sazonal é executada como segue:

A formula de diferenciacdo exige que numa série temporal sazonal, precisamos encontrar diferencas entre
dois meses comparaveis, melhor do que entre dois meses sucessivos como faz mais sentido. Neste
exemplo, 12 é o nimero de meses. Se atribuirmos a letra s para a sazonalidade, entdo a diferenciacéo
sazonal é em geral descrita como:
w(t) = y(t) - y(t-s)

Como na diferenciacdo ordinaria, algumas vezes um segundo nivel de diferenciacdo é necessario. Isto é
feito como:

Vw(t) = w(t) — w(t-s)
Se substituirmos Vw(t) = w(t) — w(t-s), mas w(t) = y(t) — y(t-s), obtemos:

w(t) = [y(t) — y(t-s)] - [y(t-1) - y(t-s-1)] = y(t) - y(t-1) — y(t-s) + y(t-s-1)
Por exemplo, paras = 12, da:

Vw(t) = y(1) - y(t-1) - y(t-12) + y(t-13)

A férmula acima mostra que: y(t) = y(t-1) + y(t-12) — y(t-13), i.é, neste caso a observacao corrente € igual
a observacdo anterior, mais aquela de doze periodos atrds, menos aquela que o precede! Parece raro mas
se a reescrevermos diferentemente ela fara um pouco de sentido:

y(t) - y(t-12) = y(t-1) - y(t-13)

Assim estamos dizendo que estas diferencas sazonais periddicas sdo as mesmas que as diferencas
sazonais observadas no periodo anterior, que sdo mais légicas.

Podemos fazer uma interessante digressdo aqui e perguntar-nos como serdao as diferencas sazonais do
proximo periodo. E razoavel assumir que elas serrdo alguma coisa como: Y1 — Y11 = Vi — Y12, 0 que é
muito interessante porque podemos ver acima, que Y; — Y12 = Y1 — Ye-13. ESSencialmente estamos dizendo
que Yis1 — Y11 = Ye1 — Yeas. ISto significa que Y1 — Yi11 = Vi — Ye12? Sim, isto significa que a origem da
previsdo determinara todas as diferencas sazonais futuras.

Vamos retornar a modelagem de séries temporais sazonais. As explica¢cdes acima implicaram que numa
ordem para ajustar uma série temporal com um modelo ARIMA, ndo ¢ suficiente apenas ter um modelo
de ordem (p,d,q). Precisamos também uma ordem sazonal (P,D,Q), que sera combinado com estes
coeficientes ndo sazonais (p,d,q). A férmula geral é

ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)

Como combinamos os dois? Podemos usar por exemplo, um SARIMA(1,1,1)(1,1,1)4, i.6, um modelo
com s = 4. Este modelo é descrito como:

(1 - ¢:1B)(1 - ®:BY(1 - B)(1 - By; = (1 - 0:B)(1 - ©:B)

Onde ¢ e 6 séo os coeficientes ARMA ordinarios, ® e ® sdo os coeficientes ARMA sazonais € B é 0
operador de retardo. Se desatarmos a equagdo acima, obtemos:
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Vi= (1 + ¢1)Ye1 - d1Ye2 + (1 + 01)Yea - (L + ¢1 + O1+ ¢1D1)Yis + (91 + $1D1) Vs - P1yes +
+ (O1 + $1D1) Yio - 01P1Ye10 + €1 - 01611 - O1614 + 0101615

Como podemos ver, € uma equacdo bastante longa e confusa. Poderiamos usar notagdo abreviada no lugar
para fazer um pouco mais de sentido. Assim, um modelo sazonal ARIMA(p,d,q)(P,D,Q) pode ser escrito
numa forma geral curta como:

(1- ¢:B)(1 - D1B%) yi = (1-0:B)(1 - ©:B%) e
Que € muito mais elegante. Um modelo ARIMA (2,1,0)(0,1,0)12, por exemplo, € portanto escrito como:
(1- ¢1B - 42B%)(1 - ®1B™)(1 - B) yi= e

Onde, (1- ¢1B - ¢,B?) representa uma parte AR(2) ndo sazonal do modelo, (1 - ®,B") representa a parte
AR(1) sazonal e (1 — B) sdo as diferencas nao sazonais.

Os parametros e os coeficientes sazonais sdo @, @, P, D, Q e ¢, 0, p, d, q sdo para as series temporais ndo
sazonais. O s denota a sazonalidade.

Seguindo os trés passos da metodologia Box e Jenkins (1976), a identificacdo, a estimacdo e o
diagnostico de verificagdo dos modelos SARIMA séo ajustados aos dados da série temporal estacionaria
ou fracamente estaciondria. A estimativa dos parametros AR(p, P) e MA(g, Q) para ajustamento de um
modelo SARIMA é aproximadamente a mesma quando vocé modela um modelo ARIMA.

Por exemplo, um modelo SARIMA(1,0,0)(0,1,1)1,, numa forma abreviada é:
(1-¢:B)1-B) y;=(1-0,BY) e
Que conduz a
Yt = d1Ye1 + Ye12 - prYr12 + € - O1 €12
Por exemplo um modelo SARIMA(0,1,1)(0,1,1)4, numa forma curta é
(1-B)(1-B*y:=(1-6:B)(1-0:B% ¢
Que conduz a

Yt = Vi1 + Vs — Y5 + 01 €11 - @184 + 0101 €5

O que deveriamos esperar das funcdes autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para estes modelos? De
muitas maneiras elas séo idénticas, em termos de inferéncia, que os modelos ndo sazonais. Um modelo
ARIMA(0,0,0)(1,0,0)12, por exemplo, terd uma utocorrelacdo parcial significativa na defasagem 12 e as
autocorrelacdes decairdo exponencialmente para todas as defasagens sazonais, i.é., 12, 24, 36, etc. Um
modelo ARIMA(0,0,0)(0,0,1)2, por outro lado, terd uma autocorrelacdo significativa na defasagem 12 e
autocorrelagdes parciais decairdo exponencialmente para todas as defasagens sazonais.

Os principios de estimacao de parametros para modelos sazonais sao 0s mesmos que para 0s modelos ndo
sazonais, embora as equagdes para 0 SARIMA possam ser mais confusas.

Por favor seja consciente de que é impraticavel e desnecessério fazer diferenciacdo sazonal da série duas
vezes. E uma boa pratica ndo diferenciar a série temporal mais do que duas vezes, a despeito da espécie
de diferenciagdo é usada, i.6., use um maximo de uma sazonal e uma ordinéria ou, no maximo, faca
diferenciacéo ordinaria duas vezes. Um dos mais populares e frequentemente usado modelo sazonal na
pratica € um ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s. A maioria das séries temporais podem ser ajustadas com um
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)s, entdo ndo exagere.
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CONCLUSOES

O modelo ARIMA oferece um boa técnica para prever a magnitude de qualquer varidvel. Sua forca esta
no fato de que o método é adequado para quaisquer séries temporais com qualquer padrdo de variacao e
n&do requer que o planejador escolha a priori o valor de qualquer parametro.

Os modelos ARIMA fornecem também ferramentas Gteis para as partes interessadas para serem usadas
como ponto de referéncia ao desempenho de outros modelos de previsdo como redes neurais, regresséo de
kernel e assim por diante. Entretanto, por favor tenha em mente que a imprecisdo de previsdo aumenta
quanto mais longe a previsdo estiver dos dados usados, 0 que é consistente com a expectativa dos
modelos ARIMA. E preciso muita prética e experiéncia. Felizmente com todos os exemplos apresentados
neste Capitulo podemos acelerar e encurtar a sua curva de aprendizagem
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