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RESUMO

Este trabalho conceitua-se no procedimento de combinacdo de previsdes, utilizando dois
métodos cldssicos de previsdes, amparado por uma metodologia auxiliar baseada na andlise de
wavelets para cada modelo. De modo pratico e objetivo, este estudo tem como propdsito
original avaliar o impacto da decomposi¢do wavelet sobre o erro de uma combinagcdo de
previsdes para uma determinada série temporal que € analisada. O conceito da andlise via
wavelets € introduzido através da transformada wavelet, a qual € aplicada através de uma
técnica conhecida como denoising, que nada mais é que a eliminagdo de trechos
substancialmente ruidosos da série. Tal técnica surge como um procedimento alternativo para
tratar inicialmente os dados de entrada de uma série temporal. A série resultante do processo
da transformada, também chamada série reconstruida, ¢ uma versao mais “limpa” da série
temporal original. E é exatamente esta nova série que € utilizada para aplicagdo das técnicas
tradicionais de andlise de séries temporais. A combinac¢do de previsdes considerou o método
de suavizagdo exponencial e o modelo auto-regressivo integrado de médias moveis (ARIMA),
ambos cléssicos e conhecidos na literatura acerca de previsiao de séries temporais. Na anélise
empirica desta pesquisa foram considerados dois cendrios de combinagdo: o primeiro trata de
combinar as previsoes resultantes dos métodos supracitados, as quais foram obtidas a partir da
série em sua condic¢do original. J4 o segundo cendrio realiza a mesma combinagdo, porém
considerando agora a série reconstruida, também chamado de de-noise signal, a partir da
decomposicdo wavelet. A avaliacdo do desempenho da abordagem wavelet em combinagdo de
previsoes foi feita através da mensuragao e comparacao do erro percentual médio (MAPE), do
erro quadratico médio (MSE) e do coeficiente de desigualdade U de Theil, ambos obtidos a
partir da combinacdo original e da combinacdo proposta.

Palavras-chave: transformada wavelet, wavelet denoising, combinacdo de previsdes de séries
temporais.



ABSTRACT

This work concept is based on combining forecasts, using two classical methods of forecasts,
supported by an auxiliary method in wavelets analysis for each model. In a practical and
objective way, this study has an original proposal the evaluation of the impact of wavelet
decomposition on combining forecasts error for one determined temporal series that is
analyzed. The analysis concept by wavelets is introduced by wavelet transform, which is
applied through a technique called denoising, where some noisy ranges are eliminated from
the series. This technique becomes a alternative procedure to treat data enters of a temporal
series. The resultant series of the process transform, also called “reconstructed series”, is a
“cleaner” version of the original series. And it is exactly this new one series that is used for
the application of the traditional techniques for series analysis and posterior combined
forecasts. For this process it was considered the exponential smoothing method and the
autoregressive integrated moving average (ARIMA) model, both classical and known by
literature about temporal series forecasts. The empirical analysis in this research considered
two combining scenarios: the first one combines the resultant forecasts obtained through the
abovementioned, which resulted from the series in its original condition. The second scenario
calculated the same combination, however now considering the reconstructed signal, also
called de-noise signal by wavelet decomposition. The performance evaluation of the wavelet
approach in combining forecasts was measured and compared with the mean absolute
percentage error (MAPE), mean square error (MSE) and U-Theil inequality index, both
resulted from the original combining and the proposed combining.

Keywords: wavelet transform, wavelet denoising, combining forecasts.
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1 O PROBLEMA DE PESQUISA

1.1 Introdugdo

A andlise de wavelets é uma ferramenta matemdtica que vem ganhando
popularidade em fun¢do de sua utilidade em diversos segmentos, principalmente porque esta
técnica se concentra no estudo de sinais ou séries ndo-estaciondrios, sendo assim capaz de
analisar qualquer série temporal em seu estado original. Sua abrangéncia quanto a aplicacdo
vem evoluindo nos ramos da ciéncia e da administragdo, tais como fisica, matematica,
engenharia, e até mesmo na econometria, onde a técnica vem sendo utilizada como um
procedimento auxiliar no ajuste e previsdo de séries temporais.

A despeito disso, pode-se dizer que a estatistica em si dispde de iniimeros recursos
ou métodos numéricos capazes de modelar e realizar previsdes de séries temporais. Dentre as
técnicas existentes, as mais difundidas sdo os modelos de suavizacdo exponencial, também
conhecida por amortecimento ou equalizagdo exponencial e os modelos ARIMA, cuja sigla
denomina os modelos Auto-Regressivos Integrados de Médias Mdveis. Apesar dos métodos
serem conhecidos, ambos apresentam caracteristicas que se opdem. O método de suavizacdo
exponencial é considerado simples, pois nao exige que os dados originais da série temporal
sejam manipulados e ou tratados para aplicacdo da técnica. Além disso, o processamento
computacional € reduzido para obtencdo dos resultados, tornando-o assim conhecido pela sua
rapidez. J4 o modelo ARIMA ¢ um método mais elaborado e que se baseia na metodologia
conhecida por BOX e JENKINS (1970) para resolu¢do, a qual exige um maior nivel de
conhecimento estatistico quando comparada ao modelo de suavizacdo. N@o obstante, ambos
os modelos sdo considerados extremamente eficientes, motivo este que justifica sua grande
utilizacdo.

Mesmo com estas e outras opgOes existentes, a tarefa de escolha ou preferéncia
por uma ou outra técnica € algo complexo, pois requer uma andlise prévia das caracteristicas
originais dos dados, de modo que possam assim ser respeitadas as condi¢des de regularidade
para aplicacdo de cada método. Além disso, o erro ou discrepancia da previsao encontrada é

fator preponderante, pois através dele se faz o julgamento e a escolha pela técnica mais
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adequada. Sob esta Gtica, o conceito de combinar previsdes torna-se entado um atrativo, pois
combinar tende a reduzir as discrepancias obtidas em cada método individualmente, de modo
que haja complementariedade de informagdes. A combinagdo pondera as previsdes a partir
das performances passadas de cada previsao individual, de modo a valorizar assim a melhor
previsado obtida.

Em respeito as consideragdes expostas, é importante fazer mengdo aos trabalhos
desenvolvidos por BATES e GRANGER (1969), difusores da técnica de combinar previsoes,
e por DOHONO e JOHNSTONE (1992,1993), precursores da introducao ao uso de wavelets
como tratamento inicial para aplicacdao das metodologias tradicionais de previsdo, de modo a
esclarecer que ambos os trabalhos sustentam e embasam teoricamente os conceitos aqui
apresentados até o0 momento.

Assim, visando compartilhar e extrair os beneficios provenientes de cada uma das
teorias, verificou-se a oportunidade de introduzir o conceito de transformada wavelet antes de
estimar as previsdes individuais que antecedem a combinacdo, de modo a avaliar se a
integracdo entre uma etapa de pré-tratamento dos dados da série original aliada a combinacdo
poderia ser util no sentido de aumentar a precisdo da resultados, reduzindo com isso o erro
obtido. E foi justamente esta proposta que subsidiou o desenvolvimento deste projeto de
pesquisa, cujo escopo propde uma metodologia capaz de otimizar os resultados de uma
combinagdo de previsdes de séries temporais através de uma abordagem de wavelets. A
constatacdo da efetividade da técnica foi feita comparando-se a previsdo combinada dos
modelos individuais obtidos a partir da série original com a previsdo combinada dos modelos
obtidos via série wavelet, de modo que no resultado final apresentado possa ser verificado um

aumento de precisdo sobre o resultado da combinagdo das previsdes em seu estado original.

1.2 Apresentacdo do Problema

Os métodos convencionais para previsao de séries temporais exigem para sua
aplicacdo o cumprimento de uma série de critérios que devem ser seguidos para que o método
possa oferecer previsdes aceitdveis. Tais critérios estdo relacionados as caracteristicas
desejaveis para a série temporal que se estd analisando. Dentre elas, pode-se citar a condicao

de estacionariedade, a ado¢ao de um modelo linear, uma distribuicdo normal de dados etc.
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Porém, tais caracteristicas nao se manifestam ou sdo incomuns de acontecer em séries reais,
principalmente séries econométricas, relativas a financas e vendas, por exemplo. Diante desta
situac@o, o que normalmente ocorre € a aplicagdo de algumas transformagdes a série original,
0 que a principio ndo afetaria o comportamento dos dados. Porém, se a natureza da série
temporal realmente ndo fosse abalada seria natural esperar que os resultados obtidos fossem
muito precisos. Contudo, na pratica os resultados obtidos sdo considerados aceitdveis e ndo
6timos. Sob este ponto de vista, a aplicacdo de qualquer método de previsao pode se tornar
ainda mais inadequada e com isso grandes discrepancias tendem a ser inevitaveis.

O senso de utilizagdo das previsdes pode tornar o problema encontrado com o0s
erros da previsdo ainda maiores, pois na maioria das vezes a previsdo € feita e utilizada para
fins de planejamento, na tentativa de antever o que vai acontecer e assim poder se preparar.
Sao vdrias as dreas que requerem planejamento, e com isso previsdo. Logo, se a previsao for
mal elaborada os riscos sdo amplificados. No caso da industria, por exemplo, a previsao ou
forecast, termo comumente utilizado neste meio, afeta diretamente a programacio e
planejamento dos recursos necessarios (tais como matéria-prima e mao de obra, por exemplo).
Uma vez feita a previsao, e se esta ndo for confidvel, uma série de problemas podem ocorrer,
desde uma falha na alocag@o dos recursos, tal como matéria-prima, a qual pode provocar a
falta ou excesso de producdo. Em tempos de ‘“Manufatura Enxuta” produzir o que ndo é
necessario ou além do necessario, € considerado pela filosofia de manufatura japonesa como
desperdicio, pois estoque (seja de matéria-prima ou de produto acabado) € capital imobilizado
e, portanto prejuizo.

Diante deste exemplo, encontrou-se o interesse para o desenvolvimento desta
pesquisa, que se concentra basicamente no aperfeicoamento das técnicas existentes para
obtencdo de previsdes. E para contornar a problemdtica imposta por condi¢des de
regularidade peculiares aos métodos de previsdes existentes, eis entdo que surge a
possibilidade de analisar uma série qualquer através do conceito wavelet.

Assim, o problema central de pesquisa deste trabalho fez a seguinte indagacgdo:
um tratamento inicial a série de dados poderia melhorar o resultado obtido através de uma
combinacdo de previsdes? O problema € determinar de que maneira os conceitos da andlise
wavelet podem contribuir na elabora¢do de um método de previsao mais preciso.

A abordagem de wavelet em combinagdo de previsoes foi testada considerando-se
os dados de uma série temporal real, a qual representa os volumes de vendas de um

determinado produto fabricado em uma determinada empresa do segmento de méaquinas
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industriais (bens de capital). Esta série foi utilizada num primeiro momento em seu estado

original e posteriormente em sua forma reconstruida — via transformada wavelet.

1.3 Hipétese Basica

Duas teorias foram consideradas para supor a hipdtese bdsica deste projeto de
pesquisa. A primeira teoria admitida foi a combinacdo de previsdes, processo vidvel que
melhora a qualidade das previsdes por meio da minimizacdo do erro, que ocorre devido a
medida que se consideram simultaneamente informagdes oriundas de métodos distintos. Esta
caracteristica pode ser comprovada através da comparacao dos erros obtidos entre os métodos
individuais e o resultado combinado.

A segunda teoria que foi admitida estd relacionada a andlise do sinal ou série
temporal via transformada wavelet. A transformada nada mais é que um processo capaz de
representar a série original em componentes de tempo e freqii€ncia através da decomposi¢ao
do sinal original. Esta representacdo em funcdo do tempo € util, pois permite ajustar a fungdao
que se deseja representar (aumentando a precisdo do ajuste) quanto maior for o nimero de
termos utilizados. Logo, se uma andlise for feita sobre esta nova série isso permitird ajustar a
fun¢ado e com isso € possivel prever melhor o comportamento desta.

Logo, se ambas as teorias sdo aceitas na literatura, a hipétese feita é de que a
andlise conjunta destas pode ser benéfica, no sentido de poder melhorar ainda mais a

qualidade das previsdes combinadas, as quais foram estudadas neste projeto de pesquisa.

1.4 Motivacdes, Justificativas e Importancia do Trabalho

O universo de aplicagdes envolvendo previsdes presume e justifica a importancia
em se prever com maior precisdo. Este foi um dos focos de interesse para o desenvolvimento
deste trabalho, que abordou uma proposta melhorada para combinagdo de previsdes de séries
temporais através de uma abordagem de wavelet, a qual foi motivada pelo trabalho de TAK

(1995).
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Atualmente, a maior parte dos métodos quantitativos para andlise de séries
temporais baseiam-se em modelos estatisticos, os quais requerem alguns critérios ou
caracteristicas que as séries comuns normalmente nao apresentam. Esta limitacdo acaba
induzindo a abordagem de novos conceitos, na tentativa de se encontrar meios alternativos
que possam servir de ferramenta auxiliar para o tratamento dos dados. Dentre as alternativas
existentes, encontrou-se a possibilidade de empregar a transformada wavelet.

A transformada wavelet fornece uma representagcao precisa de um sinal em fungdo
de tempo e freqiiéncia simultaneamente, bem como, permite analisar qualquer tipo de sinal,
seja ele ndo-estaciondrio ou descontinuo, o que comprova a tese de que para seu uso, nao
importam as caracteristicas da série que se esteja analisando. Esta € inclusive uma grande
vantagem que tem motivado a utilizacdo da transformada wavelet em larga escala para
inimeras aplicacdes e de naturezas diversas, uma vez que isto ndo seria possivel de se fazer
utilizando as técnicas tradicionais existentes para andlise de séries temporais.

Assim, pode-se dizer que o que motivou sua aplicacio em meio ao conceito de
combinacdo de previsoes, foi a tentativa de determinar se a mesma seria capaz de provocar ou
nao um melhor desempenho para a previsao combinada do que se fosse feito diretamente na
série original. Para estudar esta proposta, foi escolhido um tratamento de sinal — também
baseado na transformada wavelet, conhecido como denoising, que significa supressdo de
ruido. A importincia em remover o ruido presente em um sinal torna-se vidvel sob o ponto de
vista de permitir que os dados possam ser analisados de uma maneira mais “limpa”, e com
isso espera-se que na andlise da nova série obtida se consiga identificar a natureza intrinseca
aos dados. Desta forma, entendendo melhor o comportamento dos dados, logicamente a
andlise que se venha a realizar em torno deles serd mais coerente com a sua realidade.

Quanto ao uso do conceito de combinar previsdes, pode-se dizer que o mesmo foi
escolhido em funcdo de sua eficiéncia, j4 comprovada em inimeros trabalhos na literatura. O
uso da combinagdo torna-se atraente em razdo de sua abrangéncia, a qual permite reunir
informacdes de diferentes fontes — sobretudo independentes — permitindo assim aumentar a
precisdao dos resultados obtidos em um método individual. Este € o principal motivo que o
torna satisfatério em relacdo as demais técnicas individuais, pois ao invés de tentar escolher a
melhor técnica, formula-se o problema combinando as técnicas mais precisas € que
conseqiientemente irdo ajudar a melhorar a acuricia da previsao.

Por dltimo, presume-se ainda que esta busca constante em aperfeicoar novas
técnicas de previsdo que sejam mais robustas, seja impulsionada também pelo fato da

previsdo ser uma ferramenta estratégica utilizada para fins de planejamento em diversos
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segmentos, 0s quais requerem a construcao de cendrios futuros, seja para prever consumos,
vendas, indices econdOmicos, fatores climatoldgicos etc. Neste projeto de pesquisa por
exemplo, o estudo de previsdao concentrou-se na previsdo de vendas de um determinado
produto. Se comprovada a proposta deste trabalho, ela poderia vir a contribuir com o processo
de gestdo da demanda das industrias, por exemplo, pois além de revelar tendéncias do
mercado, esta poderia contribuir para o posicionamento estratégico da empresa, bem como
servir de subsidio para tomadas de decisdo de cunho gerencial, seja como base estratégia,
tatica ou operacional.

Todos os argumentos que aqui foram expostos vém de encontro a idéia de
desenvolver um trabalho que seja capaz de aprimorar o conceito da combinacdo de previsoes,
com o uso da teoria relativa a wavelets em conjunto com as convencionais técnicas existentes.
A exemplo de outras aplicacdes, esta foi mais uma encontrada para divulgar e disseminar o
conceito da andlise de wavelets, mais especificamente a técnica denoising, a qual promove a
“descontaminacdo” do sinal em estudo e com isso, advém a possibilidade de ajustar os dados
através deste tratamento, com o intuito de ao final do processo obter uma previsdo com erro

minimo.

1.5 Objetivos do Trabalho

O principal objetivo deste trabalho foi propor uma abordagem da andlise de
wavelets aplicada a combinacdo de previsdes de séries temporais, com o intuito de melhorar a
qualidade da previsdo (através da minimizag¢ao dos erros). Tal abordagem visou portanto
verificar a possibilidade de aprimorar ainda mais os resultados previstos de uma combinagao.
Foram necessérios para isso estabelecer alguns outros objetivos especificos para determinagdo

da linha 16gica de trabalho, dentre os quais se destacam:

e Fazer uma revisdo tedrica dos conceitos e formulagdes mateméticas referentes a
andlise via transformada wavelet e aos métodos existentes para estudo e previsao de
séries temporais, em especial os modelos de suavizacdo exponencial e ARIMA.

e Aplicar os métodos de suavizacdo exponencial e ARIMA para obtencdo das previsoes

individuais
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e Comprovar o conceito disseminado sob a redu¢do do erro obtido através da
combinacdo das previsdes de séries temporais (dentro e fora da amostra considerada)

e Introduzir o conceito da transformada wavelet utilizando a técnica denoising, cujo
objetivo € reduzir as interferéncias causadas pela presenca de ruido na série temporal
original que se estd analisando. A nova série originada (série reconstruida ou de-noise)
passa a ser entdo a nova série de estudo.

e Regerar os métodos de suavizacdo exponencial e ARIMA, considerando como série
temporal a série reconstruida obtida a partir da transformada wavelet

e Comparar os erros das previsdes da série em seu estado original com as previsoes
obtidas a partir da série wavelet.

e Combinar as previsoes individuais obtidas a partir da série wavelet reconstruida e
posteriormente comparar os resultados das duas combinag¢des, de modo a avaliar se foi
comprovada alguma vantagem quanto a aplicacdo da metodologia proposta. O
impacto na qualidade da previsdo é avaliado através de mensuragdo dos erros (neste
caso, o erro percentual médio — MAPE, o erro quadritico médio — MSE) e do

coeficiente de desigualdade U de Theil.

1.6 Metodologia e Estrutura do Trabalho

Nesta secao € feito um breve relato sobre a metodologia e a estrutura do trabalho
em si. A comecar pela metodologia, este trabalho propds o desenvolvimento de uma
combinacdo linear de previsdes obtida a partir da associagdo de dois métodos (suavizagao
exponencial e auto-regressivo integrado de médias moveis - ARIMA), sendo que para
aplicacdo de cada um dos métodos foram considerados dois cendrios distintos: o primeiro
analisando a série em seu estado original e o segundo analisando a série reconstruida a partir
da decomposicao wavelet. Apds a obtencao das previsdes individuais e combinadas para cada
um dos cendrios, a conclusdo da pesquisa € feita através da avaliacdo e comparagdo das
discrepancias (erros) obtidas em cada uma das duas combinagdes.

Para promover o desenvolvimento nesta linha de pesquisa, sdo a seguir relatadas a

as etapas que foram seguidas para conclusiao do projeto.
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A etapa inicial deste trabalho foi o estudo de conceitos tedricos, acompanhado de
uma revisdo da literatura acerca de trabalhos envolvendo a aplicacdo da andlise wavelet, bem
como questdes voltadas a andlise de séries temporais e os respectivos métodos existentes para
previsao das mesmas. Este estudo foi resumido no Capitulo 2, que descreve a fundamentagao
tedrica em dois tépicos. O primeiro faz uma revisdo da literatura envolvendo os assuntos e
principais trabalhos desenvolvidos na drea de combinagdo de previsdes e da andlise via
wavelets. Em seguida, o segundo tépico deste mesmo capitulo apresenta alguns topicos
tedricos, 0s quais mostram as principais caracteristicas, conceitos e formulacdes matematicas
existentes em relac@o aos assuntos que foram abordados nesta dissertacao.

Ja no Capitulo 3 € apresentada a metodologia seguida para o desenvolvimento
deste projeto de pesquisa. Para melhor compreensdo, foi desenvolvido um fluxograma
esquematico com os processos chaves de cada etapa.

No Capitulo 4 sdo relatadas todas as andlises realizadas conforme a metodologia
que foi descrita. A andlise empirica realizada inclui tanto a implementacdo numérica (relativa
aos cdlculos das previsdes individuais, combinagdo e decomposicdo wavelet) quanto a
discussdo dos resultados estimados.

Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas a partir da comparacao
dos resultados das combinacdes de previsdes. Para completar as conclusdes sdo levantadas
ainda sugestdes, com o intuito de que estas proposicdo sirvam de estimulo para o

desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Revisio da Literatura

2.1.1 Conceito de Previsao

Segundo LIMA (2004), a previsdo de uma série temporal € a determinacdo dos
provdveis valores que serdo assumidos pela varidvel de previsdo, dentro de um horizonte
maximo de tempo.

Ja MORETTIN e TOLOI (2006) definem o significado da palavra previsdo com
sendo alguma coisa que se quer ver antes que ela exista. Segundo eles, alguns autores
preferem a palavra predi¢do, como forma de indicar algo que deverd existir no futuro. Outros
ainda utilizam o termo projecao, ja que o processo de previsdo, segundo define LIMA (2004),
nada mais é do que uma extrapolagdo feita além do modelo temporal conhecido (neste caso a
série temporal).

Contudo, “é importante salientar que a previsd@o ndo constitui um fim em si, mas
apenas um meio de fornecer informacdes para uma conseqiiente tomada de decisdes, visando
a determinados objetivos” (MORETTIN e TOLOI, 2006, p.7).

Neste trabalho, a palavra previsao foi o termo escolhido para tratar o assunto
relacionado a previsdes de séries temporais.

Para exemplificar a abrangéncia deste assunto nos mais variados segmentos, pode-
se citar sua conhecida aplicac¢do na drea de meteorologia (onde é praticamente impossivel nao
associar o termo quando se fala em previsdes de tempo), ou ainda na &area econdmica (onde
os investidores se baseiam na previsdo dos analistas de mercados para determinar quando e
onde investir). Estes dois exemplos foram apenas uma pequena amostra do vasto campo de
atuacdo dos profissionais especializados na aplicacdo e desenvolvimento de técnicas de

previsao.
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2.1.2 Histérico do Surgimento da Previsao

As técnicas usadas para realizacio de previsdes tiveram sua origem no século
XIX, quando no meio cientifico vigia o Determinismo Cientifico.

Os adeptos do Determinismo Cientifico postulavam que, se em um
determinado momento, fosse possivel conhecer as posi¢des e velocidades exatas de
cada particula do Universo, as Leis da Fisica deveriam ser capazes de fornecer o
estado do Universo em qualquer momento do passado ou do futuro.

O que seria possivel através da criacdo de Modelos Matemaiticos
Deterministicos, que nada mais s8o que um conjunto de equagdes e inequacdes
matematicas, organizadas de forma que, ao serem inseridas as condi¢des iniciais do
sistema sob andlise, seja possivel obter as condi¢gdes em um momento desejado.

Os Modelos Deterministicos sdo tteis para certas situagdes, como pequenos
sistemas fisicos do nosso cotidiano. Entretanto, apresentam limita¢des. Demonstra-
se que pequenas variagdes nas condi¢des iniciais podem causar grandes perturbagdes
na condicdo final. Por isso, os Modelos Deterministicos sdo inadequados quando
ndo € possivel definir as condi¢des iniciais com boa precisio.

O golpe final nos Modelos Deterministicos ocorreu no inicio do século XX,
com o avango da Fisica Quantica.

Para compensar as limitacdes das técnicas deterministicas, foram
desenvolvidos Modelos Probabilisticos. Através desses Modelos, conhecendo a
velocidade exata de uma particula, é possivel definir suas posi¢cdes mais provdveis
ou a probabilidade de uma determinada posi¢do ocorrer.

Os Modelos Probabilisticos mostraram-se uteis em outros setores do
conhecimento humano. Por exemplo, atualmente um Modelo Probabilistico auxiliou
na definicdo das metas e consumo de energia elétrica estabelecidas pelo Plano de
Contingenciamento do Governo Federal, afetando diretamente a vida de boa parte da

populacdo brasileira. (RODRIGUES, 2007)

2.1.3  Previsdes de Séries Temporais baseada em Combinacao

Dentre as formas disponiveis para integrar previsdes, sem divida nenhuma a mais
estudada e discutida até hoje é a combinacdo de métodos de previsdes, ou simplesmente

combinacdo de previsdes. O principal argumento difundido na literatura segundo DE
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MENEZES, BUNN E TAYLOR (2000) afirma que a técnica melhora a acuricia da previsao
“tirando proveito” da disponibilidade de multiplas informagdes. Isto porque os mesmos dados
podem ser analisados por diferentes técnicas, tornando possivel capturar informacoes
diferentes acerca dos mesmos dados. Este mesma idéia também foi apresentada por
MARQUES (2005), que em outras palavras, afirmou que o propdsito da combinacdo €
possibilitar um aumento da precisdo ou acuricia de um processo de previsdo, considerando a
complementaridade de informagdes que pode ocorrer associando-se as previsdes obtidas
individualmente. Logo, € de se esperar que a variancia obtida a partir dos erros da previsao
combinada seja inferior a menor das variancias das previsoes individuais originais.

Outra questdo que favorece o uso da combinacdo baseia-se no fato de que as
previsdes podem ser abaladas por vérios fatores, por essa razdo cada técnica que for
considerada na combinagdo tende a contribuir de forma a amenizar o impacto provocado por
algum destes fatores. Tais argumentos segundo WERNER e RIBEIRO (2006) — citando
CLEMEM (1989), reforcam a idéia de que a combinacdo € uma abordagem atraente para
realizar previsoes, pois ao invés de tentar escolher a melhor técnica, a combinac¢do permite
reunir informacodes oriundas de cada método individual de maneiras distintas.

A seguir apresenta-se um breve historico de trabalhos consagrados em referéncia a
técnica de combinar previsoes.

BATES e GRANGER (1969) foram os precursores no estudo de combinagdo de
previsdes. Em seu trabalho, os autores desenvolveram um método para combinar duas
previsdes objetivas a partir de uma combinacdo linear, ponderando uma das previsdes com

peso w e a outra com peso (1 — w). Assim, a previsdo combinada ( P.) foi obtida conforme a

equacao (2.1):

P =w.P +(1-w).P, @2.1)

onde P, e P,sdo as previsdes a serem combinadas.

Com relacdo a ponderagdo, nada impede que o peso atribuido a cada uma das
previsdes seja igual, e que assim a combinacdo seja obtida a partir de uma média aritmética
simples. A preferéncia em utilizar a média das previsdes a utilizar um “mau” modelo também
foi defendida por MAKRIDAKIS e WINKER (1983). Assim como, na opinido de TAYLOR e
BUNN (1998) a média talvez fosse o método de combinagdo mais empregado por ser

altamente compensatorio.
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A recomendacdo para uso da média aritmética em combinacdo de previsdes
também foi apoiada por MENEZES et. al. (2000), pois se atribui ao seu bom desempenho do
método a questdo de instabilidade dos pesos. Tal instabilidade é decorrente das altera¢des na
matriz de covariancia dos erros das previsdes individuais — que ocorre em funcdo da
atualizacdo dos dados da série cronoldgica. Em razdo disso, a utilizacdo da média aritmética
na ponderagdo dos pesos pode se tornar uma alternativa viavel (ndo 6tima) quando comparada
aos demais métodos existentes para este objetivo.

Contudo, apesar de todos estes argumentos, ndo se pode afirmar que a
combinacdo por média aritmética simples seja o método mais apropriado. O que se pode
considerar € que, a idéia de combinar previsdes através da ponderacdo de métodos distintos
pode contribuir para a reducao do erro da previsao.

Neste sentido, a equagdo (2.1) — formulada no trabalho de BATES e GRANGER
(1969) mostra que os autores preferiram atribuir pesos diferenciados a cada uma das
previsdes, de modo que o maior peso fosse atribuido a previsao individual com menor
discrepancia. Deste modo, os autores propuseram que para determinacdo do peso w fosse
levada em consideracdo a minimizac¢do da varincia dos erros da previsdo combinada. Por
conseguinte, definiram o método que ficou conhecido como método da minima variancia,
onde a variancia da previsao combinada em funcdo do peso w € obtida conforme apresentado

na equacao (2.2).
Q=0’=w’o]+(1-w)’0; +2pwo,(1-w)o, (2.2)

sendo o] e o, as variancias dos erros de cada uma das previsdes individuais e p o

coeficiente de correlacdo entre os erros das previsdes. Diferenciando a equagdo (2.2) em
relacdo a w e igualando o resultado a zero, obtém-se entdo a equacdo que define o peso como

sendo:

Z_Q = 2wo? +2(1—w)(=1)o2 +2p0,0,(1-2w) = 0 (2.3)
w

w(o] + 0, —2p0,0,) = 0, — po,0, (2.4)
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0. - po,c
w= - 2 zp 172 (25)
o, +o0;, —-2po,0,

Caso nao haja correlagdo entre os erros, o que implica em p =0, a equagdo (2.5) fica

reduzida a forma mostrada na equacao (2.6):

62
w=——>— (2.6)
o, t+0,

Para determinagdo do peso w, os autores desenvolveram dois procedimentos baseados no

conhecimento ou ndo das variincias. Sao eles:

)

variancia conhecida: verifica-se a estacionariedade das variincias dos erros através
de um grafico de amplitude' (gréfico R), por exemplo. Caso as médias estejam sob
controle e apresentem um padrdo aleatério, admite-se entdo a estacionariedade.
Em decorréncia disso, as variancias dos erros podem ser estimadas por uma janela
temporal longa (maior que 12 meses). Porém, quando tal caracteristica ndo for
verificada, deve-se entdo investigar o tipo de ndo-estacionariedade, que pode ser
gradual ou errdtica. A ndo-estacionariedade gradual caracteriza-se por padroes de
comportamento existentes nos graficos de controle. Tais padrfes tornam-se
evidentes quando se detecta uma mudanca curta e repentina (tal como um
crescimento ou uma diminui¢do) na regido delimitada pelos limites superior e
inferior do gréfico de controle. O fato de esta mudanca ser breve ndo afeta as
caracteristicas da série de varidncias dos erros em si, permitindo assim que a
variancia possa agora ser estimada por uma janela temporal curta (menor que 12
meses). Independente do tipo de estacionariedade, o fato € que as variancias sao
conhecidas ou podem ser estimadas. Neste caso, a equagdo que define os pesos de

cada previsdo € obtida através de equagdo (2.7) a seguir.

" A variabilidade de um processo é comumente controlada pelo grafico R através da amplitude (R) das amostras.
A amplitude € obtida através da diferenga entre um valor da amostra e o valor imediatamente anterior.
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)
o-i

w, =

2.7

onde n € o nimero de técnicas de previsdes que estdo sendo combinadas.

Porém, caso seja verificado através do grifico de controle R que o processo estd
fora de controle estatistico, ou seja, apresenta pontos além dos limites superior ou
inferior, diz-se entdo que o tipo de nao-estacionariedade € errdtica, pois nesta
situacdo o comportamento de uma série torna-se imprevisivel.

Nestes casos em que ndo se pode estimar a varidncia, uma forma aceitdvel

encontrada para determinar o peso da previsao € obtido através % .

variancia desconhecida: a mesma dificuldade encontrada para estimar a variancia
em um processo nao-estaciondrio erratico € encontrada quando ndo se tem
conhecimento a respeito das varidncias. Isto é extremamente comum acontecer
quando se tratam de previsdes subjetivas, pois nestas situagdes as variancias sao
também subjetivas. Portanto, a ponderacao da previsdo para este caso segue a

mesma tratativa citada para o caso de nao-estacionariedade errdtica, ou seja, o

peso da previsdo também € obtido através %, lembrando que n € o nimero de

previsodes que estdo sendo combinadas, conforme foi previamente citado.

Logo ap6s em 1974, NEWBOLD e GRANGER deram prosseguimento ao estudo

iniciado por BATES e GRANGER (1969), e admitindo todas as suposi¢des até entdo feitas,

desenvolveram a combinacgao de n técnicas, formulada pela equacao (2.8) a seguir:

P =w.P+w,P,+w,P,+..+wP,

onde w, € o peso atribuido a cada previsdo P, e P. € a previsdo combinada.

(2.8)
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Com relagdo a determinagdo dos pesos, foram obedecidas as mesmas diretrizes
formuladas no primeiro trabalho, comprovando que os procedimentos anteriormente descritos
foram validos para determinacdo dos pesos da combinagdo de n técnicas.

LIBBY e BLASHFIELD (1978) foram adeptos a proposta de BATES e
GRANGER (1969) e relataram em seu trabalho que na maioria das vezes uma maior precisao
da previsdo foi obtida considerando-se a combinagdo de duas a trés técnicas.

Posteriormente, foi a vez de WINKLER e¢ MAKRIDAKIS (1983) avaliar a
metodologia desenvolvida por NEWBOLD e GRANGER (1974). Em seu trabalho, os autores
analisaram combinagdes ponderadas entre dez técnicas e assim confirmaram a proposta de
NEWBOLD e GRANGER para n técnicas. Contudo, mesmo afirmando que a acuricia
aumenta proporcionalmente ao nimero de técnicas combinadas (o que tornaria a combinagao
um processo compensatorio), os autores verificaram que o emprego de quatro a cinco técnicas
combinadas conduziria a um grau de saturacdo e portanto, com este nimero de técnicas
envolvidas ja seria suficiente para melhorar a acurdcia. Assim, demonstraram em seu trabalho
um dos melhores métodos para determinacdo dos pesos da combinacdo. Tal método
considerava os residuos das previsdes individuais para obten¢do do peso da respectiva

previsdo, e assim definiram a equacdo para obten¢do do peso w, como sendo:

wo=— L (2.9)

onde n € o nimero de técnicas que estdo sendo combinadas, ¢ € o nimero de

periodos incluidos para determinag¢do dos pesos na previsdo, e, sdo os residuo da previsdao —

obtidos a partir das diferencas entre os dados observados e os dados previstos. A grande
vantagem deste método di-se em funcdo da variagdo dos erros em diferentes periodos,
permitindo que haja uma atualizacdo dos pesos a medida que sdo acrescidos novos dados a
série.

Mais tarde, GRANGER e RAMANATHAN (1984), verificaram que os métodos
tradicionais de combinagdo até entdo desenvolvidos poderiam ser comparados a um modelo

de regressdo. Os autores sustentavam a idéia que a metodologia de combinagdo era anédloga a
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metodologia de Minimos Quadrados Ordindrios, sendo a previsdo combinada a varidvel
dependente e as previsdes individuais as varidveis independentes.

J& em 1998, DIEBOLD verificou que era possivel reduzir ainda mais a
discrepancia da previsdo combinada, se a ela fosse acrescida os residuos dos modelos que
compunham a previsdo, neste caso, os residuos das previsoes individuais.

ARMSTRONG (2001) refor¢ou a idéia inicial de BATES e GRANGER (1969) de
que a ponderagdo deveria ser feita com base nas precisdes individuais de cada técnica, ou seja,
quanto maior fosse a precisdo maior seria o peso a ela atribuido.

O trabalho de EVANS (2003) sustentou a idéia proposta por GRANGER e
RAMANATHAN (1984), confirmando a possibilidade de se usar um modelo de regressao
para combinar previsdes, fundamentado também no trabalho de DIEBOLD (1998).

Em 2004 ARMSTRONG refor¢ou a idéia de ponderagao dos pesos, de modo que
a combinacao fosse feita com pesos diferenciados para cada técnica individual.

Neste mesmo periodo, ZOU e YANG (2004) desenvolveram seu trabalho
afirmando que resultados mais robustos podem ser obtidos ao se combinar modelos similares,
pois até mesmo as técnicas objetivas ou quantitativas sdo passiveis de apresentar resultados
distintos quando submetidas a um tratamento inicial dos dados. Isso corrobora a mencdo feita
anteriormente de que combinar previsdes aumenta a acurdcia na medida em que se consegue
tirar proveito de informagdes uteis e mais independentes relativa a cada uma das técnicas
empregadas.

Passados quase quarenta anos desde o inicio da teoria de combinacdo de
previsoes, € possivel encontrar ainda na literatura outros trabalhos mais recentes - que tem por
fim um objetivo em comum: o aprimoramento ou desenvolvimento de novas técnicas. Dentre
as novas propostas de metodologias para previsao e andlise de séries temporais, a andlise de
wavelets € uma das técnicas com maior destaque e que vem ampliando o seu campo de

atuacdo, o que justifica a sua aplicacao neste trabalho de pesquisa.

2.1.4 Histoérico da Anélise de Wavelets

A andlise de séries temporais via wavelet pode ser encontrada na literatura através

de outros termos, tais como Ondaletas, Ondelettes, Ondulas e ainda como ondicula ou
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ondinha, segundo MORETTIN (1999). Neste projeto de pesquisa, o termo utilizado para tratar
a andlise de séries através desta metodologia serd wavelet ou transformada wavelet, cuja
abreviagao serd TW.

Historicamente tem-se noticia de que o termo wavelet fora usado por Alfred Haar
em 1909, embora num conceito semelhante ao atual — desenvolvido mais a frente — no final da
década de 70 — por Jean Morlet.

Nesta época, Morlet trabalhava para a companhia de petrdleo Elf Acquitaine e sua
motivacdo no estudo de wavelet visava encontrar uma maneira de melhorar o tratamento de
sinais geofisicos.

Contudo, Morlet inicialmente enfrentou criticas de vérios opositores, 0s quais o
contestavam quando a veracidade das informacoes, pelo simples fato de que na época nao
havia na literatura registros sobre o assunto, logo seria um estudo initil e sem embasamento
matematico — era o que os criticos da época alegavam.

Mesmo assim, alguns anos depois Yves Meyer retomou os estudos feitos por
Morlet. Meyer contribuiu de forma a ajudar a enriquecer e amadurecer o desenvolvimento da
nova teoria. Além disso, Meyer ajudou também na divulgacdo e disseminacdo da metodologia
em outras dreas e segmentos da matematica.

Posteriormente, Stéphane Mallat, um estudante de processamento de imagens, foi
o primeiro a desenvolver um algoritmo para calcular a transformada de wavelet de forma
computacionalmente eficiente, abrindo as portas a comunidade de processamento de sinais
(GALVAO et. al., 2001).

Esta caracteristica interdisciplinar mostra que desde o inicio a teoria de wavelets
foi aplicavel em diferentes ramos da ci€ncia — o que provocou sua popularidade em varios
segmentos. Alguns autores defendem a opiniao de que o estudo de wavelets foi o “evento
matemadtico de maior relevancia na década de 80”.

Nos ultimos anos, a andlise de wavelets vem ganhando espaco na economia, onde
sua principal aplicacdo encontra-se na econometria, onde a metodologia € utilizada no
tratamento de séries temporais para realizar previsdes (TORRENCE,1998) (MORETTIN,
1999).
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2.1.5 Previsdes de Séries Temporais baseado na Teoria de Wavelet

Uma das primeiras contribuicoes de grande relevancia envolvendo a
decomposicdo via wavelets aliada aos tradicionais métodos de previsdo foi desenvolvida por
DOHONO (1993) E JOHNSTONE (1996). Em seus trabalhos, estes autores formularam a
aplicacdo de metodologias de previsdo baseadas em séries “alisadas” (denoised), obtidas a
partir da série de dados original.

Posteriormente, TAK (1995) também deu sua contribuicao desenvolvendo em seu
trabalho a aplicacdo da teoria de wavelets para previsdo de séries temporais. Seu trabalho
consistia na determinacdo do indice Standard and Poor’s 500 — via modelo ARIMA e de
Redes Neurais, aliado a metodologia de decomposi¢do via wavelets. Para andlise foram
considerados dados mensais do periodo de maio de 1980 a dezembro de 1990. Tak entdo
decompds a série (via wavelets) em dois subniveis, aplicando a cada um deles os modelos de
previsdo supracitados. A partir das previsdes obtidas em cada subnivel foi feita entdo a
reconstru¢ao da série original. O propédsito do trabalho foi avaliar se a previsao obtida através
da decomposicao (via wavelets) foi mais precisa do que a previsdo feita a partir dos dados da

série original. A Figura 1 a seguir ilustra a série S&P 500.

S&P 500
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500

1950 1960 14870 1980 1940 2000

Linear graph of the S&P 200 from 1930 10 the present

Figura 1: Série S&P500 - de Janeiro/1950 a Mar¢o/2007

Fonte: www.wikipedia.org
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Como se pode observar a série € claramente ndo estaciondria. Em seu trabalho,
TAK constatou que a decomposi¢do ndo alterava esta condicdo, pois tanto a série original
como as wavelets obtidas da decomposicao eram nao estaciondrias. A ndo estacionariedade
das séries (original e decompostas) também foi evidenciada com a aplicac@o do teste de raiz
unitdria (teste de Dickey-Fuller). Depois de avaliada a questdo de estacionariedade, e
aplicadas as transformacdes cabiveis para resolver tal problema, TAK finalmente obteve os
resultados das previsdes realizadas. A partir destes, o autor concluiu que os erros percentuais
médios medidos foram reduzidos em 17,3% para o modelo ARIMA e 26,3% para o modelo
de Redes Neurais. Tais resultados comprovaram que foi possivel melhorar a qualidade das
previsoes através da decomposi¢do via wavelets.

Outro case envolvendo a aplicacdo de decomposi¢do via wavelets para previsao
foi analisado por ARINO (1995). A série investigada foi a de vendas de carros do mercado
espanhol — no periodo de janeiro de 1974 a dezembro de 1994. Em seu estudo, ARINO
considerou como amostra as primeiras 240 observacdes, e as 12 subseqiientes foram utilizadas
para testar a aderéncia do método fora da amostra. Aplicando o modelo ARIMA a série
original de dados, foi encontrado um erro quadratico médio (RMSE) de 16,7%, enquanto que
o modelo aplicado as séries obtidas da decomposi¢do ocasionou um erro de 12,9%,
comprovando novamente a idéia de que a decomposi¢do via wavelets traz beneficios a
qualidade das previsdes realizadas. Segundo o autor, estes resultados apenas confirmaram que
€ possivel detectar melhor o comportamento ciclico de uma série a partir da andlise de suas
subséries.

Além destes trabalhos, pode-se encontrar na literatura acerca da aplicacdo de
wavelets para previsdo de séries temporais os trabalhos de HOMSY, PORTUGAL E
ARAUJO (2000), WONG et al. (2003) dentre outros. Todos estes trabalhos tém um objetivo
em comum: decompor a série original via wavelets e posteriormente comparar os resultados
da previsdo obtidos a partir de uma metodologia de previsdao conhecida (por exemplo,
ARIMA), com o intuito de verificar se a decomposi¢io contribui ou ndo para a qualidade das
previsdes. Em todos, a conclusao final foi feita a partir da determinacdo dos erros percentuais
absolutos médios (MAPE), onde foi constatada uma redu¢do em relacdo ao erro obtido da
previsdo com base na série original, e com isso foi confirmada a idéia de que realmente a
decomposicdo pode trazer grande beneficio a previsao.

Como se viu, ficou praticamente comprovada a eficicia do uso da teoria de
wavelets no tratamento dos dados (da série original). Isto pode ser um forte indicio de que a

utilizacdo da teoria de wavelets para o estudo de séries de tempo serd no futuro a principal
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ferramenta (e ndo mais auxiliar) para se fazer previsdo (HOMSY, PORTUGAL e ARAUJO.
2000).

2.2 Tépicos Tedricos

2.2.1 Séries Temporais

Conforme definem MORETTIN e TOLOI (2006) uma série temporal é qualquer

conjunto de varidveis estocdsticas (probabilisticas) eqiiiespacadas e ordenadas no tempo
{x ,};’:1 ={X X, X n}. Pode-se dizer que um sinal que depende do tempo e é medido em

pontos particulares no tempo € sinonimo de uma série temporal (KLEIN, 1997).

No ambito de previsio, NEWBOLD (1995) definiu que uma série temporal seria
uma seqii€éncia cronoldgica de observagdes, de uma varidvel de interesse particular, que
quando analisadas poderiam ajudar a previsdo a partir das caracteristicas passadas desta série.

Segundo LIMA (2004), citando ENDERS (2003), para que uma série de
observacdes indexadas eqiliiespacadamente no tempo possa ser chamada de sucessdo
cronoldgica sdo necessdrias pelo menos 50 observacoes.

A partir da existéncia e disponibilidade de dados passados € possivel entdo se
iniciar o estudo de uma série temporal — a partir de uma abordagem matemaética e estatistica —
capaz de modelar equagdes que traduzam os mecanismos responsaveis pela geracdo desta
série, e assim investigar sua evolucao e ou comportamento.

E oportuno comentar que a qualidade e a confiabilidade dos dados relevantes sdo
importantes e devem ser consideradas como pré-requisitos para uma boa investigacdo, uma
vez que a andlise das séries assume como premissa que o passado, quando extrapolado,
oferece previsdes acuradas do futuro.

De posse dos dados, o passo seguinte € a constru¢do do modelo — feita a partir da
andlise de sistemas matematicos que possam descrever ou apurar o comportamento dos dados
numa linha de tempo. Esta etapa deve ser realizada sem muita complexidade, porém de

maneira precisa.
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Num segundo momento, o modelo matemético obtido, ou melhor construido, é
utilizado para a obten¢do de um progndstico num curto intervalo de tempo. Obtém-se entdo a
previsao, isto €, a extrapolacdo do modelo — feita através do prolongamento da equagdo para
além do processo temporal conhecido. Portanto, pode-se afirmar que construcdo e previsao
constituem a andlise prévia de séries temporais.

A estatistica pode entdo ser introduzida ao modelo, com o intuito de estimar os
parametros e testar os modelos. A comparagao dos resultados obtidos a partir dos testes € que
dard suporte para julgar qual deles foi mais conciso e portanto, adequado ao tipo de série em
questao.

Dentre os objetivos da anélise e estudo de séries temporais, tem-se: a investigacao
do mecanismo gerador da série; a realizacdo de previsdes de valores futuros a curto/longo
prazo; descri¢do do comportamento da série — através da verificacao grafica de caracteristicas
tais como: tendéncia, ciclo, sazonalidade, peridiocidade (MORETTIN e TOLOI, 2006).

Se a previsdo dos dados da série temporal for determinada exatamente por alguma
funcdo matematica, diz-se entdo que esta série € deterministica. Ja se a previsdo dos dados
puder ser descrita apenas em fun¢do de termos de uma distribui¢do de probabilidade, a série
temporal é entdo denominada ndo-deterministica ou estocdstico, € neste caso o modelo

matematico € substituido por um modelo estatistico baseado em leis probabilisticas no tempo.

2.2.2 Anadlise de Séries Temporais

Os principais objetivos apontados por FERREIRA (2005) e MORETTIN e

TOLOI (2006) na anélise de séries temporais sao:

(a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal; por exemplo,
analisando uma série de alturas de ondas, pode-se querer saber

como estas ondas foram geradas.
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(b) Fazer previsdes de valores futuros da série: estas podem ser de
curto prazo, como para série de vendas, producdo ou estoque, ou a
longo prazo, como para séries populacionais, de produtividade

etc.;

(c) Descrever apenas o comportamento da série; neste caso, a
constru¢dao do grafico, a verificagdo da existéncia de tendéncias,
ciclos e variagdes sazonais, a construcdo de histogramas e
diagramas de dispersdo etc., podem ser ferramentas uteis;

(d) Procurar periodicidades relevantes nos dados através de uma

andlise espectral®, podendo esta ser de grande utilidade.

Assim, para iniciar a andlise de uma série temporal, a maneira mais tradicional
recomendada por MORETTIN e TOLOI (2006) ¢ através da decomposicdo da série em
componentes: tendéncia, ciclo e sazonalidade.

A tendéncia de uma série revela seu comportamento a longo prazo, pois através da
extrapolagdo deste movimento (que pode ser crescente, decrescente ou de natureza estavel) é
possivel prever qual serd a propensao desta série.

Ja os ciclos podem ser identificados através das oscilacdes existentes na série. Sao
periodos ndo constantes e superiores a variagdo sazonal. Tais oscilacdes (que podem ser de
queda ou subida, de maneira suave ou brusca) acompanham a série ao longo da componente
tendéncia.

Por ultima, a componente sazonalidade se comporta de maneira andloga ao ciclo,
caracterizando-se também pelas flutuagdes de subida e queda que ocorrem periodicamente.
Alids, esta é a grande diferenca existente entre a sazonalidade e o ciclo, pois enquanto a
sazonalidade € previsivel pelo fato de ser periddica, o ciclo é imprevisivel, pois se manifesta

de modo irregular. A Figura 2 a seguir mostra as trés componentes que foram descritas.

> A anilise espectral consiste em decompor a série temporal dada em componentes de freqgiiéncia, onde a
existéncia do espectro € a caracteristica fundamental que determina a periodicidade dos dados que compdem a
série.
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Figura 2: Exemplo de Tendéncia, Sazonalidade e Ciclo

Fonte: www2.egi

2.2.3 Técnicas de Previsio

.ua.pt
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Define-se uma técnica de previsdo como sendo um método que consiste no

quantidades futuras (demanda futura).

Existem dois tipos de técnicas de previsdo: qualitativas e quantitativas.

calculo matematico ou estatistico empregado para converter dados histéricos e parametros em

As técnicas qualitativas sao muito subjetivas e dependem da sensibilidade e da

opinido, painéis e reunides entre especialistas.

A Figura 3 ilustra as técnicas qualitativas apresentadas.

experiéncia do(s) previsor(es). Sdo técnicas normalmente mais onerosas € que exigem maior
trabalho e dedicacdo que os métodos quantitativos de previsdo. Sua aplicacdo € indicada em
situacOes onde ndao ha disponibilidade de dados historicos consistentes e a interferéncia e

arbitrio humano se fazem necessarios. Este julgamento € feito com base em pesquisas de
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Meétodos
QUALITATIVOS
Avaliagao .
subjetiva Exploratorios
v Juri Executivo de Opinides ¥ Técnica DELPHI
~'Composicdo de Forcas de ¥ Analise de Cenarios

Vendas
+ Pesquisa de Mercado

v Analogia Histérica

Figura 3: Exemplificagao dos grupos e subgrupos de técnicas qualitativas
Fonte: Elaborada pela autora

Com relacdo as técnicas qualitativas pode-se dizer que as mesmas sao empregadas
em casos onde hd auséncia de dados histdricos. Esta situagdo ocorre por exemplo, num
lancamento de um novo produto, e ainda em situacdes nas quais existe incerteza quanto a
tendéncia de padrdes passados se manterem no futuro.

Estas técnicas t€ém como objetivo principal estruturar o raciocinio de forma a
apoiar a tomada de decis@o — utilizando como base o julgamento e conhecimento ticito para
estabelecer generalizacbes e extrapolagdes, podendo assim transformar opinides,
conhecimentos e intui¢des em previsdes de demandas futuras.

As técnicas qualitativas requerem um recurso humano como processador de
informagdes — em substituicdo aos modelos e formulas matemadticas existentes em métodos
quantitativos.

Sao exemplos de técnicas qualitativas: a Técnica Delphi, a Andlise de Cenarios, o
Jari Executivo de Opinides, a Composi¢ao de Forcas de Vendas e Pesquisa de Mercado.

Ja as técnicas quantitativas sdo baseadas em modelos matematicos e estatisticos.
Nestas técnicas a subjetividade do(s) previsor(es) estd na escolha do método que serd
utilizado.

As técnicas quantitativas estdo divididas em dois grupos: séries temporais e

modelos causais.
Cada um destes grupos apresenta ainda outras divisoes.

As técnicas de Séries Temporais utilizam dados histéricos para a determinacdo de
padrées que podem se repetir no futuro. Sao exemplos destas técnicas as Médias Mdveis, o

Amortecimento Exponencial e a Decomposi¢ao Classica.
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Ja as técnicas de Modelos Causais tém por objetivo encontrar uma relagao entre a
varidvel dependente (dados da série) e outras varidveis independentes (fatores externos a
série). Sao exemplos de fatores externos: PIB, inflacdo, tempo, populacdo, dentre outros. A
exemplo de Modelos Causais pode-se citar as técnicas de Regressdo Linear Simples e

Multipla. A Figura 4 ilustra as técnicas quantitativas apresentadas.

Métodos
QUANTITATIVOS

Séries Modelos
Temporais Causais
¥ Médias ¥'Regressao Simples
+v'Decomposicdo Classica v'Regressao Miiltipla
¥ Amortecimento Exponencial ¥ Modelos Econométricos

» ARIMA (ou Box-Jenkins)
¥ Analise Espectral
v Analise de Fourier

v Analise de WAVELETS
{ondaletas)

Figura 4: Exemplifica¢do dos grupos e subgrupos de técnicas quantitativas
Fonte: Elaborada pela autora

2.2.4 Definicoes

2.2.4.1 Estacionariedade

Segundo MORETTIN e TOLOI (2006), uma das suposi¢des mais freqiientes que
se faz a respeito de uma série temporal € a de que ela € estaciondria, ou seja, ela se desenvolve
no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de
equilibrio estdvel. Logo, a condi¢do para que uma série seja estaciondria implica na média do

processo ser constante, bem como a variancia do processo.
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Contudo, na prética a maioria das séries estudadas apresenta alguma forma de
nao-estacionariedade. Sao exemplos de séries temporais nio-estaciondrias as séries sazonais
ou com tendéncia linear ou exponencial.

Como a maioria das técnicas para andlise de séries temporais parte do pré-suposto
de que elas sejam estaciondrias, é necessdrio entdo transformar os dados originais. A
diferenciagdo € a pratica mais comum aplicada para transformar uma série nio-estaciondria
em estaciondria. Esta técnica consiste em tomar diferencas sucessivas da série original, até

que se obtenha uma série estacionadria.

A primeira diferenca de uma série € obtida através de:

AZ(t)=2(t)-z(t-1) (2.10)

E a segunda diferenca € :

NZ()=AAz(@)]=Alz) -2 -1)]= 2(e)-22(t 1)+ Z(t - 2) (2.11)

Em situagdes normais, é suficiente tomar uma ou duas diferencas para que a série
se torne estaciondria.

Segundo CARVALHO (2005), usualmente o termo estacionariedade ¢&
interpretado como “fraca estacionariedade” ou ‘‘estacionariedade da covariancia”. Neste
sentido, estacionariedade implica que a média e a fungdo de autocorrelagdo de uma série de
dados ndo muda com o tempo. Outra questdo importante na andlise de uma série temporal
estaciondria é o fato de que a remocdo da tendéncia permite analisar melhor as flutuacdes

locais.

2.2.4.2 Fungdes de Autocorrelacao

Independente do método ou técnica de previsdo que se venha a utilizar, é
importante conhecer a relacdo entre as observacdes atuais e anteriores. Tal importancia reside

no fato de se conhecer e assim estimar o processo estocastico que deu origem a série temporal
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em questdo. Para este propdsito existe a andlise das funcdes de autocorrelagdo (FAC ou ACF,
do inglés Autocorrelation Function).

Uma funcdo de autocorrelagdo (FAC ou ACF) mede a correlagdo entre as
observacOes real e passada (Y, e Y _,, respectivamente) de uma série temporal (admitida
estaciondria) separadas por k unidades de tempo. Assim, pode-se afirmar que uma FAC € uma
medida de associagao linear entre o processo e seu passado.

Representa-se uma ACF através de um conjunto de coeficientes p,, que medem

justamente a autocorrelacdo entre Y, e Y, , - resultantes da divisdo da covariancia da

populacdo nas defasagens k pela variancia da populacdo, conforme demonstrado na equagao

(2.12):

b = CovQy,.Y, ) _EX,-m¥ , —m] _ v
) VAR — ” (2.12)

onde ¥, € a covariincia da populac¢do no lag (intervalo) k e ¥, € a variancia da populagao.

Como usualmente trabalha-se com amostra (¢ ndo com populagdo), entdo o

A
coeficiente de autocorrelagdo agora amostral p, € resultante da divisdo da covaridncia

amostral nas defasagens k (y,) pela varidncia amostral (7, ), conforme a equagdo (2.13):

n

DN SO VAT
_& _ t=k+1 _ (213)
pp=7-= =

Yo (¥, -Y)
=1

onde n € o tamanho da amostra (nimero de observagdes da série Y,).
A representagdo grafica de p, e k é chamada de correlograma amostral da ACF,
sendo que para cada intevalo (lag) k foi calculado um p, e, portanto a seqiiéncia de pares

(k, p,), k=1.2,..., ¢ denominada uma funcio de autocorrelacio.

MORETTIN e TOLOI (2006), citando BOX, JENKINS e REINSEL (1994),

relatam a possibilidade da utilizacdo de outro parametro para facilitar o procedimento de
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identificacdo do modelo gerador da série temporal, denominado funcdo de autocorrelagdao

parcial (FACP ou PACEF, do inglés Partial Autocorrelation Function).

Este pardmetro, agora representado por ¢, , mede também a correlacdo entre duas
observacdes seriais Y, e Y, ,, excluindo porém a dependéncia entre os termos intermedidrios
(Y_,Y, ,,...Y,_ ., ) Desta forma, a PACF ¢é definida como a seqiiéncia de correlacdes entre as
observacdes Y, e Y, , Y, e Y ,,...., Y e Y, ,sendo que os efeitos das defasagens sobre Y,

t t

permanecem constantes. A representacdo da PACF ¢, € apresentada na equacgdo (2.14):

&, = CORRY, —E(Y,|Y,_, .. Y., )Y, , —EY,_ Y ... )] (2.14)

2.2.4.3 Correlograma

Conforme citado na se¢do 2.2.4.2, o correlograma é uma representacdo grafica das

fungdes de autocorrelacio p, e k. Existem ainda os correlogramas que monstram

conjuntamente as fungdes de autocorrelacdo (ACF), representadas por estimativas dos

coeficientes p,, e as funcOes de autocorrelagdo parcial (PACF), representadas por

A
estimativas dos coeficientes o« .

Numa anélise de série temporal, as principais utilidades deste grafico sdo:

a) determinar a ordem de dependéncia dos valores da série temporal em
relagc@o aos seus valores passados, denominada ordem auto-regressiva p de
um processo auto-regressivo (através da observacdo do comportamento da

PACF)
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b) determinar a ordem de dependéncia entre os erros aleatérios (ruido
branco) ocorridos no periodo atual e nos periodos passados, denominado

ordem de média mével ¢ de um processo de média mével (através do

A
coeficiente de autocorrelacdo parcial o).

2.2.4.4 Raizes Unitarias

A fim de complementar as informagdes extraidas a partir da andlise do
correlograma, bem como testar se uma série temporal € integrada ou nao, € realizado o teste
de raizes unitdrias. Os testes mais conhecido para esta finalidade s@o o teste de Dickey-Fuller
(DF) e sua extensao — Dickey-Fuller Ampliado (ADF, do inglés Augmented Dickey-Fuller).
Ambos sdo considerados procedimentos formais que ndao sé determinam, como também
testam a ordem de integracdo de uma série. O teste consiste em determinar o nimero de
diferengas necessdrias para tornar uma série temporal estaciondria através do célculo do
nimero de raizes unitarias do processo gerador da série.

Assim, para detalhar o teste de Dickey-Fuller considera-se o seguinte modelo:

Y =pY_ +¢ (2.15)

onde &, é o termo de erro estocdstico que segue as hipdteses estatisticas cldssicas (média zero,

varidncia o’ constante e é ndo-autocorrelacionado). Este erro assume, portanto o
comportamento caracteristico do que se conhece por ruido branco.

Diz-se entdo que a equacdo 2.15 apresenta uma raiz unitidria quando p=1. A
hipétese nula do teste DF € a existéncia de uma raiz unitdria (H, : p =1). Se a hipétese nula

for confirmada, admite-se entdo que a série temporal Y, €, portanto ndo-estaciondria.

Para realizar o teste de DF nas séries temporais foi utilizado um software
desenvolvido por KURT ANNEN (2005), em VBA (Visual Basic) para implementacdo no
Microsoft Microsoft Excel® — o qual calcula de forma répida e eficaz a estatistica para este

teste e seus respectivos valores para outros niveis de significancia.
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2.2.4.5 Estatistica de Anderson-Darling

Mede quao bem os dados seguem uma distribui¢do normal. Quanto melhor a
distribuicdo se ajustar aos dados, menor serd o valor desta estatistica. A estatistica de
Anderson-Darling pode ser utilizada para comparar o ajuste de vérias distribui¢des e descobrir
qual é a melhor, ou ainda para testar se uma amostra de dados vem de uma populagdo com
uma distribui¢do especificada, verificando também se os dados satisfazem a suposi¢ao de
normalidade para um teste-t.

Se o valor-p para o teste de Anderson-Darling for menor que o nivel de
significancia escolhido (normalmente 0,05 ou 5%), conclui-se que os dados nao seguem a

distribuicao normal.

2.2.4.6 Estatistica de Box-Pierce (Ljung Box)

E utilizada para testar se uma série de observacdes ¢ aleatéria e independente ao
longo do tempo. Se as observagdes ndo sdo independentes, uma observacdo pode ser
correlacionada com outra observagao k unidades de tempo mais tarde, uma relagdo chamada
de autocorrelagdo. A autocorrelagdo pode prejudicar a precisdo de um modelo preditivo
baseado no tempo, tal como um gréfico de séries temporais, e levar a uma interpretacdo errada
dos dados.

Neste projeto de pesquisa, esta estatistica foi empregada para auxiliar a escolha e
ajuste de modelos de séries temporais, uma vez que esta testa a hipdtese nula de que
autocorrelacdes até uma determinada defasagem (lag) sdo iguais a zero (isto €, os valores de
dados sdo aleatdrios e independentes até um certo nimero de lags). Se estatistica for maior
que um valor critico especificado, autocorrelacdes para um ou mais lags podem ser
significativamente diferentes de zero, sugerindo que os valores nao sdo aleatérios e

independentes ao longo do tempo.
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2247 Teste Z

O teste Z ¢ um método estatistico de representacdo de informacdes em amostras,
bastante simples e robusto, o qual mede a diferenca entre uma estatistica observada e seu

parametro populacional hipotético, em unidades de desvio padrdo. A equacdo do teste Z é:

Z == (2.16)

onde Z[ € o valor para cada ponto da amostra, X; € o valor do ponto i na amostra, X ¢é a

média e S € o desvio padrao.

A finalidade deste teste é comparar um valor Z com um valor critico da
distribuicdo normal padronizada, para assim determinar se a diferenca entre os valores
estimado e hipotético do parametro da populacao ¢ estatisticamente significativa.

A utilizacdo do teste Z neste projeto foi feita com base no trabalho de ARGOUD
et. al. (2004), e a heuristica envolvendo esta aplicacdo especifica é apresentada na secdo

2.2.13.7, que trata da escolha da fungdo wavelet.

2.2.5 Aplicacdo dos Métodos de Previsao

Uma vez apresentada a diversidade de métodos existentes para o estudo de
previsdo de séries temporais — conforme se¢do 2.2.3, surge entdo o impasse acerca de qual
método aplicar. A Unica convicgdo com relacdo ao método a ser utilizado é que o mesmo seja
0 mais preciso possivel.

Por esta razdo, a primeira questdo a ser discutida € quanto a escolha do método
ideal. Para isso é necessario primeiramente fazer uma investigagao sobre as caracteristicas da
série temporal original. Esta investigacdo consiste em analisar a estatistica descritiva dos
dados que compdem a série, principalmente a fun¢do autocorrelacdo, bem como verificar as
questdes de estacionariedade e a necessidade ou ndo de transformacdes. Isto se faz necessario

em razao de que a maioria dos métodos € criteriosa quanto a sua aplicacao.
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Em razdao da quantidade das técnicas existentes, a explanacdo dos critérios
pertinentes a cada uma das técnicas ndo foi aqui descrita, pois seria invidvel explanar
detalhadamente tal assunto. Por isso, o objetivo desta secdo foi apenas de alertar para esta
primeira fase de estudo que antecede a aplicacdo da técnica em si.

Ap0s realizada esta andlise preliminar sobre o comportamento da série temporal,
ja € possivel avaliar quais técnicas serdo possiveis de ser utilizadas. Porém, neste projeto de
pesquisa foram admitidas ainda as sugestdes apontadas no estudo de FERREIRA (2005), que
levam em consideracdo a precisao, o horizonte temporal, os custos e a facilidade de manipular
tais dados. Nas secdes adiante, estes critérios foram considerados para escolha dos métodos a

serem combinados.

2.2.6 Meétodos de Suavizagdo Exponencial

A suavizagdo exponencial € um dos métodos mais conhecidos e com melhor
custo-beneficio entre os métodos de previsdo de séries temporais, pois sua aplicacdo concilia
baixo custo, simplicidade e velocidade de uso. O método visa ponderar e amortecer
observacgdes do passado. Para isso, o método se baseia no cilculo da média moével® de valores
passados para fazer a predi¢cdo de uma varidvel. Tais valores sao ponderados através de um
coeficiente chamado de constante de suavizacdo, o qual decresce exponencialmente conforme
se aumenta a defasagem no tempo. Isto implica na valorizacdo (pesos maiores) para as
observacdes mais recentes e desvalorizacdo (pesos menores) para as observacdes mais
antigas.

Existem trés formas de aplicar a suavizagdo, sendo que o que as difere quanto a
sua aplicacdo € a existéncia ou ndo das componentes tendéncia e sazonalidade. Para as séries
que ndo apresentam tendéncia nem sazonalidade, o modelo de suavizacdo aplicado é
conhecido como Suavizacdo Exponencial Simples. Neste modelo, a suavizagao é feita apenas

em termos do nivel e de um unico coeficiente de amortecimento A (de nivel) — através de uma

3 o .. . - L .. . L. . . .

A média mével utiliza a média aritmética dos n ultimos valores para prever o valor seguinte. Assim, a cada
nova observacgdo disponivel, descarta-se o valor mais antigo e insere-se o valor mais recente para cilculo da nova
média.
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média ponderada, a qual atribui pesos menores aos valores mais antigos. A representacdo do

modelo de suavizagdo exponencial simples € apresentada pela equacgdo (2.17):

P. = AR +A(l- A)R_, + A(1—- A)*R,_, +... 2.17)

onde ;’, ¢ previsdo para o préximo periodo da série, A € a constante de suavizagdo do nivel e
R, é o valor real observado no periodo .

Ja em séries que apresentam a componente tendéncia este método ndo apresenta
um bom ajuste, sendo mais adequado utilizar o método de suavizacdo exponencial dupla,
também conhecida por suavizacdo exponencial de Brown — em homenagem ao criador da
técnica. Apesar do método de Brown considerar apenas uma constante de suavizagdo (A —
para o nivel), a inclusd@o da componente tendéncia € feita levando em consideragdo a diferenca
existente entre o valor suavizado simples e duplo, a qual é adicionada ao valor obtido no

amortecimento simples. Assim, o modelo de Brown pode ser representado pelas seguintes

equacoes:

R, = AR +(1- A)Et—l (ﬁr ¢ o valor suavizado exponencialmente simples) (2.18)
R = AR, +(1— AR (R. é o valor suavizado exponencialmente duplo) (2.19)
a, = R. + (R, —E) =2R, —E (a,é a diferenca entre os dois valores suavizados) (2.20)

A - = . . ..

b, = n(Rt —-R:) (b, é o fator de ajuste adicional) (2.21)

P.(h)=a, +b,h (P:(h) é a previsdo h passos a frente) (2.22)

Existe, porém um desdobramento bastante conhecido do método de Brown,
denominado método de Holt. A diferenca entre os dois € que ao invés de aplicar a suavizacao

dupla (método Brown), o método de Holt suaviza os valores da componente tendéncia
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diretamente através de um modelo linear. Assim, no método de Holt, além de suavizar o nivel,
a tendéncia também passa a ser suavizada através da introdu¢do de uma nova constante C de

tendéncia. A representacao deste modelo é apresentada conforme segue:

N, = AR +(1=A)N1+T ) (N; ¢ a estimativa do fator de nivel) (2.23)
T.=C (ﬁt ~ N )+(1-C)T (T: é a estimativa do fator de tendéncia) (2.24)
P:(h)= N, +hT., (P:(h) é aprevisdo h passos a frente) (2.25)

E finalmente, se for constatado tanto a presenca da componente tendéncia quanto
a componente sazonalidade, o que é comum de acontecer na préatica, entdo se aconselha a
aplicacdo da técnica de Holt — melhorada por Winter, conhecida por suavizacdo exponencial
sazonal de Holt-Winter ou simplesmente método de Holt-Winter, em razdo de inclusdo da
componente sazonal ao modelo de suavizacdo dupla.

O método de suavizacdo exponencial de Holt-Winter apresenta ainda duas
classificacdes de modelos: multiplicativo ou aditivo. O que caracteriza a defini¢do ou escolha
por um ou outro modelo é a maneira como os dados estdo distribuidos ao redor da média.
Segundo SOUZA (2005), se uma série nao apresentar modificacdo em sua amplitude com o
incremento do nivel ao longo do tempo, isto significa que a mesma possui componentes
aditivas, e caso contrario diz-se entdo que a série apresenta componentes multiplicativas. A

Figura 5 apresenta estes dois casos.

Sazonalidade Aditiva Sazonalidade Multiplicativa

Figura 5: Exemplo de Sazonalidade Aditiva e Multiplicativa
Fonte: © DEGEI - UA, L.M.Ferreira
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Assim, existem duas modelagens do algoritmo de Holt-Winter para cada um dos
modelos (aditivo e multiplicativo), ambos considerando em suas equagdes o nivel (média), a
tendéncia e a sazonalidade.

As equagdes para os modelos multiplicativo e aditivo do método de Holt-Winter

sdo apresentadas a seguir:

Modelo Multiplicativo:
Y = (N, +Tot)Sn, +&, (2.26)
J— R A A . . .
N:=A- —+(1=A)(N=+Ti=) (estimativa do fator de nivel) 2.27)
Sis
YA"t =C (N, ~ N )+(1-0) YA“H (estimativa do fator de tendéncia) (2.28)
] R A o )
S.=D N’ +(-=D)S s (estimativa do fator de sazonalidade) (2.29)
P:(h) = (ﬁt +hT:)S tin-s (previsdo) (2.30)
Modelo Aditivo:
Y =N, +Tot+Sn +&, 2.31)
Ni=AR, —Si)+ 1= AN 1+T i) (estimativa do fator de nivel) (2.32)
YAU =C (N, ~ N )+(1-0) YA"H (estimativa do fator de tendéncia) (2.33)
S;=D(R,—N.)+(1-D)S,, (estimativa do fator de sazonalidade) (2.34)

;’r (=N, + hfr+ »§t+h—s (previsdo) (2.35)
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onde A,C,D sdo as constantes de suavizacdo para as componentes nivel (N;), tendéncia

(YA“,) e sazonalidade (S'r), respectivamente, e h € utilizado para se fazer as previsoes ( ;Jt) h
passos a frente. Na literatura estas constantes de suavizacao podem se apresentar na forma de
a, 3,y equivalente.

A abordagem utilizada para determinagdo destas constantes (A, C, D) se baseia em
tornar minima a média da soma dos quadrados dos erros de ajustamento — conhecida por MSE
(do inglés, Mean Square Error). Mais adiantes sdo apresentadas a defini¢do e equagdo para
determinacao deste erro. Segundo MORETTIN e TOLOI (2006), a dificuldade em determinar
os valores mais apropriados para estas constantes ¢ uma das desvantagens apontadas para o
uso deste método.

Uma vez escolhido o modelo (multiplicativo ou aditivo) a ser empregado, parte-se
entdo para a resolugdo — que € composta de quatro etapas: estimativas iniciais dos
componentes do modelo; atualizagdo dos componentes do modelo; geragdo de valores
suavizados (amortecidos) ou previsdes por periodo; obtencdo dos erros de previsdo e calculo
da medida de precisdao do método.

Segundo BOWERMAN e O’CONNELL (1987), as estimativas das medidas

A A A
iniciais de tendéncia To e nivel No, bem como das primeiras sazonalidades S; da série —

para um modelo multiplicativo — sdo obtidas conforme as equagdes (2.36), (2.37) e (2.38):

A (MM ,, — MM 1)
To=

(estimativa da medida inicial de tendéncia) (2.36)
(m—-1)s
No = MM, —%fo (estimativa da medida inicial de nivel) (2.37)
S, = Sn, - S_ (estimativas de sazonalidade no 1° periodo, para t=1,...,s) (2.38)
Z Sn;
=1
_ 1 & o o
Sny =— z Sn, (indice sazonal médio, para t=1,...,s) (2.39)
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onde MM ; ¢ o nivel médio da série associado ao i-ésimo periodo sazonal, m € o nimero de

periodos sazonais, s € o comprimento da sazonalidade e Sn, sdo as estimativas iniciais dos

fatores sazonais de cada periodo . Tais estimativas sdo obtidas pela equagdo (2.40):

Sn, = ( J —, para t=1,...,s (2.40)
0

onde i o indice que estd relacionado ao periodo sazonal e j o indice relativo a posi¢do de uma
“estacdo” dentro de um periodo. Isto implica dizer que a variacdo de j se repete para cada

periodo sazonal i.
Ay A
Em um modelo aditivo, as estimativas iniciais de tendéncia 7o, nivel No e

A
sazonalidades S, para t=1,....s podem ser obtidas como as estimativas de minimos

quadrados ordindrios levando em consideracao o seguinte modelo de regressao:
Yt = IBO + IBIt + ﬂsl xsl,t + ﬂsz xsz,t + ﬂs3xs3,t +...t ﬂs(L,l)xs(L,”’, + gt (241)

c, . ~ .. . 4 .
onde as varidveis x,_, sdo varidveis do tipo dummy", assumindo o valor 0 ou 1 conforme se

t
tenha a informacao de Y, do periodo sazonal s,, 1=1,2,...,(L-1), ou ndo (neste caso € assumido

que no periodo sazonal L ndo ha variagdo sazonal em relagdo ao nivel da série). Demais
procedimentos e detalhes acerca do modelo aditivo ndo serdo aqui detalhados em fungdo de o
modelo multiplicativo ser muito mais preponderante em aplicagdes préticas do que o modelo
aditivo.

Com relagdo a atualizagao dos componentes (nivel, tendéncia e sazonalidade) e a
obtencdo dos valores da previsdo, ambos sdo determinados através da aplicacdo das equagdes
previamente citadas, sendo as equagdes (2.27), (2.28), (2.29) e (2.30) aplicadas no caso de um

modelo multiplicativo, e equagdes (2.32), (2.33), (2.34) e (2.35) para um modelo aditivo.

* Varidveis dummy sio varidveis bindrias, que podem assumir apenas os valores 0 e 1. Sdo tteis quando se deseja
considerar efeitos em periodos especificos.
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N

As etapas relativas a mensuracdo dos erros da previsdo e precisdo do método,
conforme previamente citado, sdo abordadas numa se¢do mais adiante. Cabe ressaltar aqui a
importancia desta etapa final, que € trivial a qualquer modelo de previsdao que venha a ser
utilizado, pois esta se reserva a verificar e averiguar se o modelo produziu ou niao boas

previsoes.

2.2.7 Modelos Auto-Regressivos (AR)

A definicdo de modelo auto-regressivo € dada pela dependéncia dos valores da
série temporal em relagdo aos seus valores passados. Assim, para um modelo de ordem p, o

modelo AR(p) para uma série temporal estaciondria Z, é definido pela equacao (2.42):

Z =c+@Z _ +0,Z, , +...+¢er_1, + €, (2.42)

onde ¢&,€ um erro aleatorio (ruido branco) e ¢ € o operador auto-regressivo de ordem p

2.2.8 Modelos de Médias Méveis (MA)

Para este modelo, a definicdo é dada pela combinacdo linear existente entre os
erros aleatérios (ruido branco) ocorridos no periodo atual e seus g periodos passados. Logo, a

representacao do modelo de médias méveis de ordem g — MA(q) € dada por:

Z =u+e -6 -6, ,—..—0¢, (2.43)

onde u € a média (finita) da série temporal estaciondria, £ € um erro aleatorio (ruido branco)
e @ é um parametro para o qual a estacionariedade requer que |0|<1. Tal restricao é

conhecida como condicao de invertibilidade.
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2.2.9 Modelos Auto-Regressivos de Médias Méveis (ARMA)

Um modelo ARMA (p,q) € uma combinacdo dos modelos AR(p) e MA(g), de

modo que a representacdo para este modelo unificado € dada pela equagao:
Z,=¢Z +.+9,Z, ,+& -6  —..—0¢ (2.44)

sendo p e g as ordens auto-regressiva e de média mdvel previamente citadas. Lembrando que
todos estes modelos estdo condicionados a estacionariedade da série. Caso a série seja nao
estaciondria, surge a necessidade diferencid-la para tornd-la estaciondria. Neste caso, os

modelos ARIMA sdo entdo os modelos direcionados para esta aplicacao.

2.2.10 Modelos Auto-Regressivos Integrados de Médias Mdveis (ARIMA)

O modelo ARIMA (Auto-Regressivo Integrado de Média Mével — do inglés
Autoregressive Integrated Moving Average) para previsao de séries temporais se baseia na
andlise das propriedades probabilisticas (ou estocdsticas) para determinar o comportamento
futuro desta série. A estacionariedade da série temporal ¢ uma condi¢do necessdria para
utilizacdo deste modelo. Logo, nos casos onde ndo hd evidéncia desta propriedade, a
diferenciac@o da série é uma pratica comum e intrinseca ao método.

Aligs, para PINHEIRO e BARRETO (2004) o que difere um modelo ARIMA de
um modelo ARMA ¢ exatamente a componente I de integracdo, que representa a quantidade
de diferencas aplicadas para estacionarizar uma série original nao-estaciondria. Assim,
baseado em um modelo ARMA (p,q), o modelo ARIMA surge considerando a necessidade de
diferenciar uma série para tornd-la estaciondria.

Considerando que W, € a série obtida a partir da diferenciacido da série original

Z, W =AZ |, 0 modelo ARIMA (p.d.q) é definido como:

#(B)A'Z, = 6(B)a, (2.45)
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W, =pw_  +.+0,w_, +aq, -6a,, —.—6.a (2.46)

onde ¢(B)representa o operador auto-regressivo de ordem p, A’ o operador diferenca de d
(nimero de diferencas), €(B) o operador de médias méveis de ordem g e a, o ruido branco.

De um modo geral, pode-se dizer entdo que os modelos ARIMA sao direcionados
para séries ndo-estaciondrias que se tornaram estaciondrias com a aplica¢do de n diferencas.
Este nimero n representa entdo a ordem de integracdo e no modelo ARIMA ¢é representado
pela letra d.

Uma vez encontrada a ordem de integracdo d, o modelo ARIMA resultante agora
¢ uma combinacdo dos modelos AR(g) (Auto-regressivo, do inglés Autoregressive) e
MA(qg) (Média Mdével, do inglés Moving Average), onde p e g representam as ordens auto-
regressiva e de média movel, respectivamente. Antes de definir o modelo ARIMA

propriamente, sdo apresentados entdo os modelos supracitados, os quais compdem este.

2.2.11 Metodologia Box-Jenkins

A partir da definicdo do modelo ARIMA advém a sua andlise. Para este propdsito,
BOX e JENKINS (1970) desenvolveram uma metodologia que se tornou cldssica na
literatura. O método consiste em ajustar um modelo ARIMA (p, d, g) a um determinado

conjunto de dados (série Z,), de maneira a encontrar um modelo que melhor represente a

série. O modelo encontrado serd o mesmo utilizado para se fazer previsdes inerentes a esta
mesma série, sendo que a previsao toma por base apenas o histérico dos dados.

Assim, o objetivo da metodologia de Box e Jenkins se resume em determinar as
trés ordens (p, d, ¢) que configuram a estrutura do modelo ARIMA.

Segundo MORETTIN e TOLOI (2006), a estratégia adotada para constru¢cao do

modelo € baseada num ciclo iterativo composto dos seguintes passos:
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(a) identificacdo: nesta fase o objetivo é descobrir os valores
apropriados de p, d e ¢ com base na andlise das autocorrelacdes
simples (ACF), autocorrelacdes parciais (PACF) e outros
critérios.

(b) estimacdo: nesta fase os parametros ¢ e ¢ do componente
auto-regressivo, os parametros € e © do componente de

médias moéveis e a varidncia do erro aleatério £, sdo estimados

através do método de méxima verossimilhancga;

(©) verificacdo ou diagndstico: nesta fase se verifica se o modelo
encontrado se ajusta bem a série ou ndo. Isto € feito através da
andlise de residuos, bem como através das respectivas funcdes
de autocorrelacdes simples (ACF) e autocorrelacOes parciais

(PACEF).

Ao final deste ciclo iterativo, se 0 modelo encontrado ndo estiver adequado entio
se repete o processo novamente, desde a fase de identificacio até a verificacdo final. E
oportuno comentar que dentre estas fases, a mais critica € a fase de identificac@o, pois esta é
uma etapa extremamente subjetiva, sendo que cada pessoa poderd identificar um modelo
diferente para a mesma série temporal.

MORETTIN e TOLOI (2006) relatam ainda que € pratica comum estimar mais de
um modelo, pois com as previsdes feitas a partir destes modelos € possivel determinar o que
melhor se adequou através do célculo do erro quadritico médio de cada uma das previsdes. A

seguir sdo detalhadas as etapas descritas segundo a metodologia.

2.2.12.1 Identificacdo

A identificacdo dos componentes p, d e ¢ do modelo ARIMA ¢ feita através da
andlise do gréfico da série original, bem como através da observacdo do comportamento das
funcdes de autocorrelacdo simples (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) no correlograma

da série em analise.



55

Segundo PINHEIRO e BARRETO (2004), citando FAV A (2000, p.219), “esta € a
mais dificil das etapas da metodologia de Box Jenkins”, ndo sendo “raros os casos em que nao
se consegue identificar um tnico modelo e sim vérios modelos candidatos a gerador da série
em estudo. Isto porque, trabalhando com ACF e PACF amostrais, fica dificil, muitas vezes,
decidir se elas estdo decrescendo ou se sdo truncadas.”. E justamente por isso que ndo se
aconselha a aplicacdo de modelos ARIMA em séries temporais consideradas curtas. Segundo
GRANGER ¢ NEWBOLD (1986) o ideal é que a série apresente no minimo de 40 a 50
observacodes. Este mesma orientacao ¢é feita por WALLACE e STAHL (2003, p.110) “uma
boa situacdo € ter 3 ou mais anos de histérico de demanda passada”.

A ordem d € obtida através da diferenciacdo da série original tantas vezes quanto
necessario para tornd-la estaciondria. Porém, para verificar se ha necessidade em diferenciar a
série original, basta analisar o grafico desta. Segundo MORETTIN e TOLOI (2006), em
situagdes normais serd suficiente tomar 1 ou 2 diferencas para que a série se torne
estaciondria. Porém, hd casos mais distintos, onde serd necessdrio realizar uma transformacgao
logaritmica para que isso ocorra. Outra forma gréfica de verificar a necessidade ou nao da
diferenciacao € através do exame do correlograma da ACF. Caso seja constatado que grandes
autocorrelacdes apresentam decrescimento lento, isto € um indicativo de que a diferenciagcdo
precisa ser feita para que seja atingida uma média constante. Além da avaliacdo gréfica, outro
meio de confirmar que a condi¢do de estacionariedade foi satisfeita € através do teste de
Dickey-Fuller. Caso ndo seja comprovada a estacionariedade, a série entdo € diferenciada
novamente e repete-se o teste até que se verifique que a condi¢do foi aceita.

Ja as ordens p e g sdo obtidas através das observacdes dos comportamentos das
funcdes de autocorrelagdo parcial (PACF) e autocorrelagdo simples (ACF), respectivamente.
Na pratica, as fungdes tedricas ndo estdo disponiveis sendo portanto utilizados os estimadores
amostrais destas fungdes.

A identificacdo da ordem p € feita através da andlise do correlograma da PACF da
série original, onde o valor para esta ordem é determinado pelo nimero de defasagens
significativamente diferentes de zero existentes antes do truncamento da série. A mesma
recomendacdo € vélida para a identificacio da ordem ¢, s6 que agora este nimero de
defasagens € verificado analisando-se a ACF da série ja estacionada. Assim, quando for
observada uma queda subita dos valores das fun¢des de autocorrelagdo (ACF e PACF) a partir
de um certo ponto, de modo que a partir deste lag os demais valores da funcdo estejam
compreendidos dentro dos limites de significancia estatistica fornecido pelos correlogramas

deve-se associar os valores das ordens ao lag (intervalo ou periodo)correspondente.



56

Como pode ser observado, € a andlise destas funcdes que permite a tomada de
decis@o acerca do nimero p de parametros auto-regressivos e do nimero g de parametros de
médias moveis que devem ser escolhidos de modo a se obter uma estrutura parcimoniosa (ou
seja, que tenha o menor ndimero de parametros dentre todas as estruturas que se ajustem aos
dados da série). Contudo, para comprovar que os parametros escolhidos para o modelo
ARIMA foram adequados, deve-se submeter o modelo a etapa de verificacdo, a qual serd

descrita na seqiiéncia.

2.2.12.2 Formas Alternativas de Identificacio

Além do exame das ACF e PACEF para identificacdo dos valores das ordens p, d e
g, existem outras propostas para a selecdo das ordens dos modelos ARIMA. Dentre as
propostas disponiveis na literatura, as mais utilizadas sdo os critérios de informacdo de
Akaike (AIC) e Scharz ou Bayesiano (SC ou BIC). Tais critérios sdo estatisticas
freqiientemente utilizadas e servem basicamente para comparar os modelos ARIMA obtidos a
partir de uma mesma série de dados (série temporal), de modo a escolher o melhor modelo.
Assim quando se quer decidir por entre dois ou mais modelos, o modelo escolhido serd aquele
que apresentar o menor valor para o critério.

Sendo p e ¢ as ordens de defasamento, n o tamanho da amostra, a definicdo dos

critérios nomeadamente é:

2(p+q)

AIC(p,q)=Ino,  +
n

(2.47)

Inn
SC(p.q)=Ino. +(p+ q;)7 (2.48)

onde 0"; , € uma estimativa da variancia residual obtida ajustando um modelo ARIMA (p, d,

q) as n observagdes. As segundas parcelas das equacdes (2.47) e (2.48) € denominado termo
penalizador, e € exatamente este termo que difere os critérios quanto a imposi¢do da

penalidade.
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A grande vantagem em relacdo ao uso destes critérios, segundo PINHEIRO e BARRETO
(2004), é que ambos penalizam os modelos sobreparametrizados, dando preferéncia aos
modelos mais parcimoniosos. Uma vez feita a estimagao do modelo a partir da escolha do
menor valor para os critérios, procede-se para a etapa da estimacdo, que neste caso, ocorre

concomitantemente a etapa de identificagao.

2.2.12.3 Estimagao

Ap6s determinados os valores de p, d e ¢ do modelo, a segunda etapa da
metodologia de Box-Jenkins prevé a estimag¢do dos parametros do modelo proposto e da

variancia do residuo. Os parametros que sdo estimados sdo ¢ e ¥ do componente auto-
regressivo, 8 € ® do componente de médias moéveis e a varidncia do erro aleatério (ruido

branco) ¢,.

A estimagdo destes parametros pode ser feita por dois métodos diferentes de
estimacdo de pardmetros populacionais a partir de uma amostra aleatéria: por minimos
quadrados e por maxima verossimilhanca. Como esta etapa € a que mais demanda trabalho na
metodologia Box-Jenkins, normalmente os parametros s3o estimados por softwares
especificos. A propdsito, neste trabalho os modelos identificados foram estimados no software
Minitab®, e a escolha do modelo foi feita com base em alguns critérios estatisticos. Por
exemplo, a estatistica ¢ padrao (t-Student) e os p-valores foram usados para investigar a
significancia de tais parametros, pois ambos estdo associados com o teste da razdo de
verossimilhanca da distribui¢do qui-quadrado. A estatistica de Box-Pierce (Ljung-Box),
também mensurada em termos de p-valores foi utilizada para investigar a autocorrelagdao dos

residuos. Apds a estimacao do modelo, a etapa procedente € a verificagdo ou diagndstico.

2.2.12.4 Verificacao ou Diagndstico

Nesta etapa o objetivo € verificar se o modelo identificado e agora estimado esté

ou ndo adequado para se fazer previsdoes. O que determina a adequacdo do modelo também
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sdo critérios estatisticos, os quais se concentram na andlise dos residuos e na avaliacdo da
ordem do modelo.

Se o modelo tiver sido adequadamente especificado, os residuos do modelo
estimado serdo estatisticamente independentes, ou seja, ndo sdo autocorrelacionados. Nesta
condi¢do, diz-se que os residuos se comportam como ruido branco. Logo, os coeficientes de
autocorrelacdo dos residuos neste caso serdo estatisticamente iguais a zero. A verificacdo se
completa com a inspecao do correlograma das ACF e PACF dos residuos, onde é verificado
se os residuos ndo apresentam correlagdes fora do intervalo de confianca.

Caso o modelo nao esteja adequado, um novo modelo deverd ser especificado e as
etapas de identificacdo e estimacdo também deverdo ser refeitas, bem como uma nova
verificacao.

Em relacdo a ordem do modelo, o objetivo € averiguar se o modelo identificado
nao foi superestimado ou subestimado, o que implica nas ordens p e ¢ terem sido
especificadas acima ou abaixo do ideal, contrariando assim o principio de parcimonia dos
dados. O diagnéstico da ordem € feito entdo com base na estatistica ¢ de Student dos
parametros do modelo. Se por acaso for verificado que o valor de t € estatisticamente nao
significativo, isto é um indicio de que o modelo foi superestimado. Logo, haverd a
necessidade de se reduzir a ordem do modelo. Ja a subestimacdo é diagnosticada através da
introdugdo de parametros adicionais no modelo, e da mesma forma o parametro a ser avaliado
€ novamente a estatistica z. Admite-se que valores de t superiores a 2 sao indicativos de que o
parametro associado pode ser julgado como estatisticamente significantes, pois seus valores
sdo significativamente diferentes de zero.

Uma ultima observagdo é feita para os casos onde for encontrado ou aprovado
mais um de um modelo. Nestas circunstancias, deve-se proceder com a etapa seguinte, que € a
previsdo. A partir dos valores preditos determina-se entio o erro quadratico médio (MSE) dos
modelos, que serd utilizado como parametro para comparacdo dos ajustes de diferentes
modelos ARIMA, de modo que o modelo que apresentar o menor valor para este serd definido

como o modelo mais adequado.
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2.2.12 Introducdo a Teoria de Wavelets

Define-se wavelet como sendo uma forma de onda com duracdo limitada e um
valor médio igual a zero. O comportamento de uma wavelet é compardvel ao de uma sendide,
que por sinal € a base da andlise de séries de Fourier. Porém, embora as sendides apresentem
comportamento tipicamente suave e previsivel, as wavelets diferem pelo fato de se
apresentarem de forma irregular e assimétrica. E por este motivo que se faz uma analogia
entre a andlise de wavelets e a andlise de séries de Fourier, de modo que na andlise de Fourier
o sinal original é decomposto em ondas senoidais de vérias freqiiéncias — via transformada de
Fourier, enquanto que na andlise de wavelets este mesmo sinal original € decomposto em
versoes “deslocadas” e “escalonadas” — via transformada de wavelets. O termo “escalonadas”
significa que a wavelet pode ser alongada ou comprimida, enquanto que o termo “deslocadas”
significa que pode ser acrescentado um retardo a esta. Esta flexibilidade permite entdo que a
andlise do sinal possa ser feita em freqiiéncias diferentes e resolu¢des diferentes, o que
caracteriza uma forma de anélise conhecida por Anélise Multirresolucional (AMR).

Desta forma, a metodologia de andlise de wavelets visa através da andlise de
dados fornecer informagdes de tempo e freqiiéncia de uma série temporal — de forma
simultanea. Com isso, € possivel obter a representacdo da série nos dominios de tempo-
freqiiéncia. Essa caracteristica distingue a metodologia de wavelets de outros métodos em
estatistica baseados em séries ortogonais, tais como as usuais séries de Fourier, onde a
representacao da série baseia-se somente em funcdes dependentes da freqiiéncia, mas nao do
tempo. Logo, se ocorrerem pequenas alteragdes no dominio da freqiiéncia, estas acarretam em
distorcdes no dominio de tempo. Conseqiientemente, a andlise de sinais desta série serd
prejudicada. Como no caso de wavelets as funcdes sd@o dependentes de ambos os dominios —
freqiiéncia (via dilatacdo) e do tempo (via translagc@o), esta questio acaba sendo irrelevante.

Outra questdo é que wavelets busca formular funcdes matemadticas capazes de
ampliar o intervalo de dados, de modo a separar os diferentes componentes de freqii€ncia
existentes na série, possibilitando assim a andlise de cada um deles em sua escala
correspondente. Tal propriedade permite que diferentes freqii€ncias sejam relevantes para

distintos subintervalos do tempo, resultando em uma melhor adaptacio temporal.

Sao estas as principais razdes que tornam a metodologia wavelets preferida entre

os pesquisadores, pois suas fungdes sao muito mais apropriadas do que senos e cossenos para
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andlise de sinais. O tépico seguinte apresenta algumas vantagens para aplicacdo de wavelets

em substituicdo as séries de Fourier.

2.2.13.1 A Analise de Fourier versus Analise de Wavelets

Inimeras técnicas para andlise de séries temporais foram desenvolvidas nos
ultimos anos. Porém, dentre todas as técnicas talvez a mais classica e associada a este assunto,
seja a Andlise de Séries por Fourier, também conhecida por Andlise Harmonica.

A técnica foi desenvolvida por Jean Baptiste Joseph Fourier e em 1822 foi
publicada no livro Theorie Analitique de la Chaleur. A metodologia desta técnica prevé que a
andlise seja feita a partir da decomposicao ou quebra da série original em outras componentes
ditas senoidais, cada qual com uma determinada freqiiéncia — obtida a partir de uma
combinacdo linear de harmonicos. Assim, pode-se definir a Andlise de Séries por Fourier
como sendo um método deterministico que transforma a série temporal original baseada em
freqii€ncias, as quais serdo associadas as componentes senoidais por meio de um somatorio.

O emprego desta técnica é recomendado em casos onde o objetivo bdsico é
determinar a periodicidade dos dados — a qual estd diretamente associada a freqiiéncia.
Contudo, a transformagdo de um sinal temporal em um sinal freqiiencial pode ndo traduzir
exatamente todas as informacdes temporais implicitas a série. Isto faz com que a aplicagdo da
Andlise de Fourier se restrinja as séries com comportamento estaciondrio, ou ainda em
problemas lineares ou fungdes periddicas.

Estas restricdes quanto a aplicagdo correta, aliadas a notdria caracteristica de nao
linearidade e nao estacionariedade presentes em muitas séries praticas tornaram-se entao um
forte estimulo para o desenvolvimento de novas técnicas capazes de contornar estas
limita¢des, uma vez que as bases das fungdes de Fourier sdo impréprias para o tratamento de
séries que apresentam tais caracteristicas.

Assim, os estudos foram evoluindo e a partir dai comecaram a surgir novas
ferramentas, capazes de contornar as limitacdes impostas pela andlise de Fourier,
principalmente a questdo do tratamento local de dados, uma vez que as séries consideradas
neste caso eram séries infinitas e que ndo se adaptavam a andlise de fungdes descontinuas.

Dentre as técnicas que se originaram a partir de Fourier estdo a distribui¢do de Wigner-Ville,
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a expansao de Gabor ou transformada de Fourier de curta duracdo e finalmente a anélise de
wavelets.

A partir dai, varias razdes comecaram a motivar os pesquisadores a substitui¢ao
da andlise de Fourier por wavelets. Uma das principais vantagens notadas € inerente as
funcdes, as quais se adequam a aproximacdo ou ajuste de fungdes finitas, bem como sdo
funcdes proprias para andlise de séries descontinuas. Outro ponto, € que a filtragem dos sinais
via wavelets nao desloca nem deforma pontos de maximo, minimo e inflexdes da série que se
estd analisando.

Notou-se também que a transformada de wavelet continua TWC era uma
ferramenta excelente para mapear mudancas de propriedades em séries ndo estaciondrias, uma
vez que as wavelets sdo localizadas no tempo (espaco) — contrariamente do que ocorria com
outras funcdes ortogonais ou trigonométricas. Este comportamento tornou-se ideal para
analisar sinais ndo estaciondrios — que apresentavam transitoriedade ou descontinuidade. A
grande problematica das séries de Fourier era que as bases das mesmas estavam localizadas
no dominio de freqiiéncia, porém nao no tempo. Isso provocava mudancas significativas em

toda extensdo da série de Fourier — caso ocorresse alguma ligeira mudanga em uma

observacdo ou componente da série, 0 que nao ocorria em uma série de wavelets.

Esta comparagdo por si s6 ja denota a superioridade de wavelets em relacdo a
Fourier. Tais motivos foram ainda os responsdveis por motivar o uso desta andlise em séries
temporais, pois em termos de aderéncia do modelo ela torna-se perfeita também pelo seu

poder preditivo.

2.2.13.2  Andlise de Séries Temporais via Transformada Wavelet

A maior parte dos sinais incorpora a transformada como principal ferramenta de
andlise. Segundo OLIVEIRA (2007, p. 21) “as wavelets podem ser interpretadas como as
transformadas lineares locais geradas por um banco de filtros de fator de qualidade
constante”. Em wavelets, este tratamento analitico inclui a transformada continua CWT (do
inglés, Continuous Wavelet Transform), a transformada discreta DWT (do inglés, Discrete
Wavelet Transform) e suas respectivas transformadas inversas, de modo que ambas

possibilitam representar uma série temporal no dominio de tempo e freqii€ncia. Isto se torna
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extremamente interessante principalmente em se tratando de sinais ndo estaciondrios, pois a
partir desta transformacgdo € possivel melhorar a resolu¢do nestes dois dominios, o que pode
facilitar na identificacao de padrdes de comportamento desta mesma série.

Para compreender o principio que rege a andlise de wavelets para séries temporais,
serd feita uma analogia com a andlise de Fourier. Na anélise de Fourier, a série temporal que
se estd analisando é representada em termos de componentes senos € COSSEnOs com suas
respectivas freqiiéncias, ja em wavelets ocorre uma separagao dos componentes da série de
acordo com uma determinada freqiiéncia critica, a qual leva em consideracdo as dilatagdes
(compressodes de freqiiéncia) e translacdes (tempo) de uma onda ou série original — a qual é
denominada de “wavelet-mde”.

Logo, pode-se afirmar que a formulagdo matemadtica se baseia entdo no cdlculo
para obtencdo desta freqii€éncia critica, a qual ird dividir a série original em duas subséries:
uma relativa a baixas freqiiéncias (onde os componentes da série original apresentam suas
freqliéncias menores ou igual ao freqii€ncia critica) e outra relativa a altas freqiiéncias (onde
os componentes da série original apresentam suas freqiiéncias maiores ou igual ao freqii€ncia

critica). A subsérie de baixa freqiiéncia é denominada “série aproximada” (aproximation part)

n

e denotada {A},Zl, j4 a subsérie de alta freqiiéncia é denominada “série detalhada” (detail

part) e denotada {D}?:1 (HOMSY; PORTUGAL; ARAUJO, 2000). A representacio deste

processo de decomposi¢ao € mostrada na Figura 6.

| Série temporal original |

!

Filtro de dados via Wavelets = Freqiiéncia critica |
/ (®) AN
» 4
Freqiiéncias menores Freqiiéncias maiores
N A BN J
Y Y
Série APROXIMADA Série DETALHADA

Figura 6: Representacdo da Decomposi¢do via wavelets
Fonte: Elaborada pela autora
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Uma das analogias fisicas usadas para interpretar a operagdo das wavelets consiste
em investigagdes astrondmicas com telescopio ou investigagdes em microscopio. As
lentes agem como wavelet-mde e o céu como o sinal de entrada. Quando o
telescopio estd desfocado de modo a visualizar o céu inteiro, ndo ha necessidade de
moveé-lo para caracterizar todo o firmamento com tal grau de foco. Essa visdo ndo
permite observar detalhes das estrelas ou planetas. Quando o telescépio € focalizado
(uma resolu¢d@o mais fina) para examinar uma regido menor do céu, ele deve ser
posicionado (transladado) vérias vezes com o intuito de investigar o céu inteiro. A
analogia € que o céu (o sinal f) é representado por multiplos cendrios (WT, wavelets)
através de uma lente (wavelet-mde W(t)) em diferentes focos de resolugdo (a,
escala) e diferentes “direcdes” de observacdo (b, translacdo). A cada escala e
translacdo (foco e posi¢do), uma “nova’” vista (WT coeficientes) do céu é observada.

O conjunto de todas as “visdes” pode ser combinado para reconstruir um cenario

“multirresolucdo” do céu! (OLIVEIRA, 2007, p. 67)

Outra maneira existente para gerar wavelets é através da funcdo escala @, a qual

¢ também chamada de “wavelet-pai” definida por:

sendo

D(r) =23 1, (20— k) (2.49)

L =2[ (k2 - k)t (2.50)

Da mesma forma que ocorre com a wavelet-mde, a fun¢do [, gera uma familia

ortonormal de L?(R)e a wavelet-pai fica:

&, (x)=22002 x—k) jke Z 2.51)



64

Logo, as séries temporais podem, portanto ser decompostas por uma andlise via

wavelets — através de uma seqii€éncia de projecdes de wavelets mae e pai (fungdes We P,
respectivamente), de modo que a representagio da série reconstruida X, num espago L’ (R)

em termos de wavelets € dada pela equacgdo (2.52):

X, = Zaj,kq)j,k (’)"' Zdj,klpj,k (1)"" Zdj—l,klpj—l,k (’)"' et zdl,klpl,k (’) (2.52)

k k k

X, :zaj,kq)j,k (t)"'z zdi,k‘Pj—iH,k (t) (2.53)

k i k

com j representando o nimero de componentes e k variando de 1 ao nimero de coeficientes

do componente especifico. Os coeficientes a,,.,d ;,,....d,, foram valores obtidos a partir das

ko

transformadas de wavelets dadas pelas projecdes da série aproximada

Ay = f D, (0) X, dt (2.54)

sendo denominada parte de aproximacao, e da série detalhada

d; =¥, ()X,dt (2.55)

sendo denominada parte de detalhe.

A Figura 7 a seguir mostra um esquema da formulacdo matemdtica que foi

apresentada.
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Criginal

Decomposic¢do 1° nivel

Approsimation Al Dirtall D1

25
4] 1000 2000 3000 4000

Level 1 Approximation

Figura 7: Esquema representativo da decomposi¢ao/reconstru¢cdao wavelet
Fonte: Matlab® R2006a adaptada pela autora

Na seqiiéncia sdo apresentadas as formulagdes matemadticas das transformadas



66

2.2.13.3 Transformada Continua Wavelet

Seja f(t)e g(t)duas funcdes em L’ [a,b]. Entdo é possivel definir o produto

interno destas duas funcdes como:

(F@0,20)=[ F).g0r (2.56)

A partir desta definicdo, o conceito da transformada de wavelet continua (CWT)
pode ser introduzido, de forma que o produto interno € visto como uma correlagdo cruzada
entre um sinal f{f) e uma familia de fun¢des com caracteristicas variantes (por exemplo, forma
e largura), conhecidas como funcdes wavelets. Tais func¢des sdo versdes dilatadas ou
contraidas por uma varidvel continua a, denominada escala, e por uma varidvel 7,

denominada translacio, ambas relacionadas a uma funcdo base W(r,a)(r) denominada

wavelet-mde, formando assim o que se conhece por familia wavelet. Assim, a CWT pode ser

representada pela equacgdo (2.57):
CWT'(a,7)=¥(a.,7)= [ f)y, ()t (2.57)

A fungdo v, , (t), chamada wavelet, é obtida através de uma funcdo w(t) através da seguinte

transformacao:

v )= =7 (2.58)

Substituindo a funcdo wavelet obtém-se:

CWT(a,7)= jf:f(r).% t/f(t_af]dr (2.59)

CWT(a,7)= T [~ f(t).l//()dt (2.60)



67

Deste modo, a transformada continua de wavelets (CWT) pode ser interpretada
como a soma sobre todo dominio temporal do sinal multiplicado por versdes escalonadas e

deslocadas de uma fungdo wavelet ¥, . (r) adequadamente escolhida, as quais originam uma

série de coeficientes wavelet em funcao da escala (freqii€ncia) e da posi¢ao (tempo).

Em razdo disso, o fato da transformada continua requerer infinitas translacoes e
escalonamentos a torna invidvel, pois isto demanda muito tempo e recursos computacionais,
sem contar ainda a questdo de redundancia entre os resultados. Por esse motivo, recomenda-se
a utilizacdo da transformada continua apenas nos casos onde se deseja deduzir as propriedades
da transformacao. Para fins de implementacdo € entdo recomendada a transformada discreta
(DWT), pois esta se torna mais eficiente sob o ponto de vista computacional. A seguir sdo

apresentadas consideracdes inerentes a transformada discreta.

2.2.13.4 Transformada Discreta Wavelet

A transformada discreta é a ferramenta mais utilizada para decomposicdo de
sinais via wavelets envolvendo aplicagdes praticas. O termo “transformada discreta de
wavelet” (DWT, do inglés Discrete Wavelet Transform) faz referéncia ao artigo de MALLAT
(1989).

Na transformada discreta a translacdo e o escalonamento ocorrem em intervalos
discretos, e ndo continuos como no caso da transformada continua. Isto pdde ser feito a partir

de uma ligeira modificacdo na wavelet continua, expressa através da equagdo (2.61) a seguir:

v (’)zlv[Hj:"” ()= l/f[t_m"a"’nJ 2.61)
a,T \/E a m,n M a(,)n .

onde m e n s@o inteiros, sendo o primeiro associado as variagdes na escala discreta e o

segundo as variacdes das translagdes discretas; a,>1 € um parametro de dilatagdo fixo, 7, €

um fator de translagdo fixo e 7 depende do fator de dilatacao.
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Como na DWT as variacdes de escala e translacdo sdo didticas (baseadas em

poténcia de 2: a=2’, sendo j o nivel de decomposicio), isto elimina a redundincia de
informacgdo que acontece na CWT.

Dada a defini¢do, o principio de resolucdo da DWT consiste entdo em dividir o
sinal que estd analisando em componentes de alta escala e baixa escala, sendo os componentes
de alta escala denominados ‘“aproximacgdes” (correspondentes ao conteido de baixa
freqiiéncia da série) e baixa escala denominados “detalhes” (correspondentes ao conteido de
alta freqiiéncia). Esta particdo da série original em duas novas subséries (uma série
aproximada e outra série detalhada) aparentemente aumenta o grau de complexidade da DWT,
pois agora teoricamente seria o dobro de dados a serem analisados. Contudo, para evitar que
isso aconteca, a decomposicio na DWT ¢ feita reduzindo-se a taxa ou variacdo de
amostragem proporcionalmente ao ndmero de decomposi¢cdes. Assim, o processo de
decomposicdo pode ser repetido de forma a atuar sempre sobre as componentes de
aproximacao (A). Essa sucessdo de decomposi¢des origina a conhecida “drvore de

decomposicdo waveler”, conforma mostra a Figura 8.

Série Temporal
Original
] ]
A1l 12 Nivel D1
]
] ]
AA1 AD1 22 Nivel
AAA2 AAD2 32 Nivel

Figura 8: Representacdo da arvore de decomposi¢cao wavelet (em 3 niveis)
Fonte: Elaborada pela autora

Como se pode observar, a série original foi decomposta em duas subséries: Al e
D1, denominadas subsérie aproximada e subsérie detalhada, respectivamente. Como se trata
de uma DWT, apenas a subsérie aproximada A1 foi decomposta no segundo nivel, originando
novamente duas novas subséries AA1l e AD1. O procedimento foi repetido no terceiro nivel —

novamente atuando-se sobre a componente de aproximacdo AA1, de modo que agora esta
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subsérie originou as subséries AAA2 (aproximada) e AAD?2 (detalhada). Para 3 niveis de
decomposicdo, pode-se afirmar entdo que Al, AA1 e AAA2 compdem a subsérie aproximada
e D1, AD1 e AAD?2 a subsérie detalhada desta “drvore de decomposi¢ao wavelet”.

Podem ocorrer sucessivas decomposicdes, de modo que a limitacdo acontece
quando no udltimo nivel de resolucdo a componente de detalhes consiste apenas de uma
amostra. Na prdtica isso levaria um determinado tempo para processamento, por isso a
limitacdo pratica é determinada pela natureza do sinal, o qual apresenta um determinado nivel
de entropia. Segundo definem FUGIVARA et. al. (2005) a codificacdo por entropia € uma
técnica genérica de codificacdo sem perdas, totalmente reversivel que elimina total
redundancia do dado a ser transmitido, resultando no dado comprimido. Na literatura o
critério de entropia de Shannon € bastante adotado, pois através dele é possivel quantificar a
energia contida no sinal em cada banda ou nivel de freqii€ncia. Por isso neste trabalho este
critério também foi adotado.

O critério de entropia de Shannon é dado pela equacdo (2.62):

E(y)=-). y;log(y,) (2.62)

onde y é osinale y, é a amostra do sinal no instante i.

A partir desta quantificacdo de energia € possivel extrair informagdes concisas e de
forma bastante compacta. Estas mesmas informagdes referentes aos dados do sinal original
sdo entdo utilizadas na forma de um banco de filtros — conhecido como banco de Filtros
Espelhados em Quadratura de Multirresolu¢do (QMF). Neste banco existem dois conjuntos de
filtros, ambos derivados de familia wavelet que se esta utilizando na andlise. Um destes filtros
¢ responsdvel por extrair as caracteristicas de baixa freqii€ncia (componentes de aproximagao)
e outro responsavel pela extracdo das caracteristicas de alta freqiiéncia (componentes de
detalhe). Toda esta andlise é conhecida por andlise de multirresolu¢do (MRA, do inglés Multi-
Resolution Analysis) e € através dela que a DW'T consegue implementar a decomposi¢ao.

Existe ainda outro método de decomposi¢ao que atua ndo s6 sobre as componentes
de aproximacdo, como também sobre as componentes de detalhe. Este método € uma
generalizagdo da DWT € conhecido como Transformada de Wavelet Packet.

Segundo BORGES (2005) este método oferece uma gama mais rica de
possibilidades pelo simples fato de que nesta situagdo os componentes de detalhe também

serem decompostos. Com isso, a arvore de decomposicdo passa a chamar-se “drvore de
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decomposicdo por pacotes wavelet ou wavelet packet. A Figura 9 a seguir ilustra esta

definicao”.
Série Temporal
Original
l ]
A1l 12 Nivel D1
] ]
| ] | ]
AA2 AD2 22 Nivel DA2 DD2
AAA3 AAD3 ADA3 DAD3 32 Nivel ADA3 ADD3 DDA3 DDD3

Figura 9: Representacdo da drvore de decomposicido wavelet packet (em 3 niveis)
Fonte: Matlab® R2006a

Como se pode observar na Figura 9, em cada nivel cada subsérie se divide em
duas novas subséries, sendo uma sempre de aproximagdo e outra de detalhe. Desta maneira, a
cada divisdo sempre serdo originados novos coeficientes e assim por diante. Com isso, obtém-
se um resultado mais conciso, formado por um conjunto de coeficientes reajustados a cada
nova decomposicdo ou nivel — sendo um coeficiente de escala (freqiiéncia) e um coeficiente
de translacdo (tempo). A anédlise wavelet packet permite que o sinal possa ser representado de
varias maneiras, por exemplo, como a soma das componentes A1 + ADA3 + ADD3 + DD?2,
ou ainda através de AAA3 + AAD3 + AD2 + D1. O importante € lembrar e considerar para
cada representacdo, a associacdo das componentes (aproximadas e detalhadas) para cada um

dos niveis de decomposicao.

Devido a estes fatores, optou-se entdo pela aplicacdo da transformada wavelet
packet para analisar a série temporal objeto de estudo deste trabalho, pois se acredita que com

esta ferramenta € possivel melhorar a extragdo e obtencdo de informag¢des de forma compacta.
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2.2.13.5 Fungdes Base

Existe uma infinidade de possibilidades para a fungdo base w(r). Cada fungio base

existente identifica uma familia de wavelets. Dentre a variedade existente, foram escolhidas
algumas, que por se tratarem de fung¢Oes base extremamente conhecidas e utilizadas para
estudos envolvendo intimeras aplicacdes foram aqui abordadas neste projeto. Além disso,
outro aspecto considerado para escolha destas fungdes € que as mesmas apresentam
particularidades distintas, o que também ¢ interessante sob o ponto de vista de testar
diferentes caracteristicas inerentes a uma série temporal, a fim de que assim possa ser
encontrada a familia de wavelets mais apropriada para a andlise. Na seqii€éncia sdo ilustradas
as familias wavelets que foram estudadas neste trabalho. A apresentacdo nao inclui nenhuma
formalidade e serve apenas para ilustrar, como ja foi citado, o formato caracteristico de cada
uma delas.

A primeira familia apresentada € a de Haar, cuja fun¢do base € conhecida pela sua
notdria simplicidade, pois analisa um sinal constante por partes, 0 que muitas vezes pode se
tornar mais adequado. A equacdo (2.63) apresenta a funcdo base de Haar, bem com a

Figura 10 mostra o gréfico desta funcao.

-

1, se 0St<l
2
P(t)= < - 1,se%£t<1 (2.63)

0 , caso contrario

N\

.1

':l L

-1t

Q 0h 1

Figura 10: Wavelet de Haar
Fonte: Matlab® R2006a
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A wavelet de Daubechies € outra bastante comum quanto a aplicacdo. Esta familia
apresenta como caracteristica a utilizacdo de fungdes ortogonais na decomposi¢do. Como
caracteristicas, as wavelets Daubechies apresentam suporte compacto e normalmente nao
apresentam suavidade em seu comportamento, sendo, portanto ndo diferencidveis. O

comportamento da fun¢do wavelet Daubechies € mostrado em vdrios niveis no gréfico

apresentada na Figura 11.

Figura 11: Wavelet de Daubechies
Fonte: Matlab® R2006a

A familia Symlets € a proéxima a ser apresentada. Esta wavelets sdo mais
simétricas e derivadas da familia de Daubechies, e apresentam também suporte compacto.
Além da simetria, a presenca de momentos nulos® é uma das caracteristicas notadas neste tipo
de onda. A propdsito, é importante comentar que freqlientemente as wavelets sao
classificadas em suas respectivas familias conforme o nimero de momentos nulos (ou
vanishing moments). A identificagao é feita a partir de uma numerag¢ao — a qual acompanha a
designacdo compacta de uma familia de wavelet. Por exemplo, as wavelets de Daubechies sdo
normalmente descritas por dBN, assim como as Symlets por symN. Para ambas, N representa

o nimero de momentos nulos da fun¢do. O comportamento das Symlets pode ser visualizado

na Figura 12.

5 - . . . ~ . .
O niimero de momentos nulos de uma wavelet indica a suavidade da fun¢do. Quanto maior for o niimero de
momentos nulos, maior é a compactagio do sinal representado. Por defini¢cdo, diz-se que uma wavelet apresenta

N momentos nulos se e somente se I+mw(t)tkdt =0 para k=0,1,...,N.
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Figura 12: Wavelet de Symlets
Fonte: Matlab® R2006a

Quanto a familia de Coiflets, sdo fun¢des que apresentam momentos nulos tanto
para a funcdo escala quanto para a funcdo base. A propdsito, a notacdo utilizada para as
Symlets e Coiflets € a mesma, ou seja, 0 nimero que acompanha a simbologia designa o
nimero de momentos nulos desta onda. A Figura 13 ilustra as Coiflets que apresentam 1 a 5

momentos nulos.

o 2 4 o k) 10 o 3 1] 15 a 5 1] 15 20 -] 3 1o 15 o 23

coifl coif2 coifd coifd coifs

Figura 13: Wavelet de Coiflets
Fonte: Matlab® R2006a

A ultima familia de wavelets apresentada € a Biortogonal. Esta familia apresenta a
propriedade de fase linear como sua principal caracteristica, a qual é necessdria na
reconstru¢cdo de sinais e imagens. A simetria também € uma propriedade caracteristica das

wavelets biortogonais. Outra propriedade interessante é que esta familia utiliza duas wavelets,
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sendo uma para decomposi¢do e outra para reconstru¢do, ao invés de utilizar uma mesma

wavelet para as duas situagdes. A Figura 14 ilustra esta familia de wavelets.
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Figura 14: Wavelets Biortogonais
Fonte: Matlab® R2006a

2.2.13.6 Supressdo de Ruido usando Wavelet

A idéia original de supressdo de ruido foi proposta no trabalho desenvolvido por
DOHONO e JOHNSTONE (1992,1994). Segundo BORGES (2005) a idéia bdsica da
supressdo de ruido, também conhecido por denoising, é através da transformada wavelet
escolher quais coeficientes deverdo ser mantidos para preservar a informacdo e consisténcia

dos dados do sinal original. Ou seja, a idéia da supressdo é remover os coeficientes que
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provocam ruido no sinal. Isto se torna interessante sob o ponto de vista de melhorar o sinal,
pois a elimina¢@o do ruido pode permitir que padrdes até entdo desconhecidos possam ser

reconhecidos através desta técnica. A Figura 15 a seguir ilustra o processo denoising.

Criginal Signal
600 : ;

1 1
2000 2500 3000 3500

D e—noised Signal

2000 2500 3000 3500

Figura 15: Comparativo entre um sinal original € um sinal de-noised (sem ruido)
Fonte: Matlab® R2006a

Pela andlise da Figura 15, percebe-se que o ruido presente na série original foi
eliminado. Para entender como isso aconteceu, € feito entdo um descritivo relacionado aos
procedimentos que compreendem a técnica. Primeiramente o sinal original foi decomposto. A
decomposicdo € feita a partir da escolha de uma determinada funcdo base (familia de
wavelet), bem como do nimero de niveis que se deseja decompor a série. Posteriormente, em
nivel de decomposicdo a série detalhada (altas freqii€ncias) obtida é analisada, de modo que
se faca uma selecao de coeficientes nesta série. Este procedimento de selecdo é conhecido
como thresholding, pois consiste em eliminar os coeficientes menores que um determinado
valor critico. A eliminacdo destes coeficientes (originados a partir da transformada wavelet) é
andloga a uma operacdo de filtragem, onde a selecdo dos coeficientes € feita a partir da
sobreposicdo dos componentes oriundos do sinal e do ruido. Comparativamente, os
coeficientes do sinal apresentam amplitude muito maior que os coeficientes do ruido. Desta

forma, sdo segregados apenas os coeficientes mais representativos — os quais sdo definidos a
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partir de um valor limiar. O objetivo principal € selecionar um nimero minimo de coeficientes
remanescentes, porém com alta concentracdo de energia — comparédvel a energia do sinal em
seu estado original. A similaridade entre as concentracdoes de energia assegura que as
caracteristicas do sinal original estdo sendo preservadas na sua integridade. E importante
lembrar apenas que a quantidade de energia pode ser mensurada a partir do critério de
entropia citado anteriormente. O processo denoising € finalmente concluido com a
reconstru¢do da série (a partir da série aproximada de nivel N com as séries detalhadas

modificadas pelo processo thresholding — dos niveis 1 a N).

De um modo geral, o que define se a selecdao dos coeficientes do sinal foi feita de
forma apropriada sdo duas hipdteses: a primeira é que a funcdo base wavelet escolhida foi
adequada, de modo que somente alguns coeficientes da decomposi¢do sdo nao-nulos; a
segunda hipétese admite que o valor critico da filtragem dos coeficientes foi arbitrado e
definido a partir de uma técnica consistente. Por essa razdo, sdo apresentadas na seqiiéncia
algumas metodologias estabelecidas para estes dois critérios que foram apontados: selecdo da
funcdo base wavelet e técnicas para definicdo das fungdes de limiar (valor critico) da

supressao de ruido.

2.2.13.7 Sele¢ao da Funcao Wavelet

Determinar qual o melhor tipo de funcio wavelet para um determinado sinal € um
assunto que gera ainda muita discussdo, pois ndo existe uma sistematica elaborada que possa

fornecer de maneira robusta a resposta a esta pergunta.

ARGOUD et. al., citando SCHIFF et. al., (1994), KALAYCI e OZDAMAR
(1995), DUMPELMANN e ELGER (1999), KHAN e GOTMAN (2003), relatou que a
escolha da funcdo wavelet a ser usada na andlise pode ser feita normalmente empirica e de
forma arbitrdria. J4 alguns autores preferem fazer a escolha a partir das fungdes que possuam
forma analitica e funcdo de transferéncia literal®, como por exemplo, a wavelet spline

quadratica.

6 = A 1 N ~ p

O termo funcdo de transferéncia literal se refere a relacdo entre as transformadas da entrada e da saida de um
sinal. S30 comumente usadas para modelar sistemas complexos de uma maneira simples, e sua representacdo
caracteriza justamente a saida de dados como func¢@o dos dados de entrada.
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E ha ainda quem diga que ndo hé diferenca relevante ao se usar uma ou outra fungdo wavelet

na andlise (KHAN e GOTMAN, 2003).

Afora estes conceitos, a literatura dispde ainda de vdrios outros trabalhos que
foram desenvolvidos com o intuito de elaborar uma metodologia mais adequada para escolha
de tais funcOes wavelet. Tais trabalhos se baseiam em formulacdes mateméticas capazes de
distinguir a eficiéncia ou opc¢ao por uma determinada familia de wavelet.

Dentre as abordagens existentes, uma atrai a atencao dos pesquisadores pelo fato
de ser parcimoniosa. Tal metodologia se baseia na separagao do sinal (série temporal original)
em duas componentes, de modo que ambas sejam estatisticamente independentes entre si. A
separacdo destas subséries foi testada via transformada wavelet. Contudo, poderia ser feita
também se analisando a amplitude ou energia do sinal, desde que os comportamentos da série
a cada periodo nao fossem tidos como semelhantes.

Neste projeto, porém, o critério adotado para determinar a escolha da melhor
funcdo wavelet foi o teste Z-score. Este critério foi o mesmo utilizado no trabalho de
ARGOUD et. al. (2004), no qual um estudo comparativo foi feito justamente para determinar
a escolha de uma funcdo. Além de ser uma das estatisticas mais simples e utilizadas para fins
de comparacdo, o teste Z-score mostrou-se eficiente para esta finalidade. A metodologia para
aplicacdo do teste envolve a sua aplicagdo sobre os sinais reconstruidos (obtidos a partir do
processo denoising). A analogia que se faz para determinar a funcdo wavelet que melhor
representa o sinal original € admitir que a correlacdo existente entre os sinais (original e
reconstruido) tende a preservar no sinal reconstruido as amplitudes mais significativas nos
mesmos instantes que estas se manifestam no sinal original. Logo, quanto maior for a
discrepancia entre as amplitudes do sinal original e do sinal reconstruido para o mesmo
instante de tempo ¢, melhor serd a representacdo da funcao wavelet.

A heuristica seguida por ARGOUD et. al. (2004) referente a esta notacdo,
estabelece que para selecio da funcdo wavelet devam ser considerados como parametros
valores de Z > 4 nos mesmos pontos em que ocorrem as maiores amplitudes no sinal original.
Desta forma, as fun¢des wavelet que nao apresentam valores de Z superiores a 4 nos pontos
de maior amplitude do sinal original devem ser desconsideradas. A mesma tratativa € valida
para aquelas funcdes que apresentaram um valor de Z maior que 4 em outros pontos que nao

os de maior amplitude.
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2.2.13.8 Defini¢do das Funcdes de Limiar (Thresholding)

O objetivo do método thresholding € reduzir (ao até mesmo remover) o ruido
presente no sinal que se estd analisando, de modo a zerar ou diminuir a magnitude dos
coeficientes da transformada wavelet. Para isso, a literatura propde dois métodos para

defini¢do da fun¢do de limiar: hard-thresholding e soft-thresholding.

O método hard-thresholding (ou limiar abrupto, como também é conhecido) é o
método mais simples. Neste método os coeficientes menores que o valor critico sdo
simplesmente anulados, ou seja, substituidos por zero. Assim, os coeficientes de detalhe

provenientes da transformada do sinal limpo, representado por £, sdo estimados por:

Dji, | Dj! > A

B, = (2.64)
0, | Djgl < A

sendo Dj; o coeficiente de detalhe da transformada wavelet na banda k e nivel j e A é o valor
limiar. Embora seja um método simples, ele pode se tornar inconsistente, pois as
descontinuidades geradas ao longo da série podem gerar estimativas maiores de variancia,
com isso provocando instabilidade nos resultados.

Para contornar essa situa¢do, o método soft-thresholding (ou limiar suave, como
também ¢é conhecido) propde uma reducdo dos coeficientes (menores que o valor limiar) da
transformada, porém ndo a zero, a fim de que assim possa inibir o surgimento de alguma
descontinuidade ao longo da série. Os coeficientes reduzidos sdo estimados a partir da

equacao (2.65).

sign (Dj)(I Djc| =), 1 Dyl > A

B = (2.65)
0,1 Dl <A

Por esse motivo o método soft-thresholding € preferivel, pois se torna mais

interessante sob o ponto de vista matematico.
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A Figura 16 a seguir mostra um sinal original (s=x) e suas respectivas fungdes de

limiar (hard-thresholding e soft-thresholding) apresentadas pelas equacdes (2.64) e (2.65).

Original signal Hard thresholded signal Soft thresholded signal
: 1 .
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n
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coef . argingis coef. orginais

Figura 16: Func¢des de limiar (hard e soft thresholding) de um sinal original s=x
Fonte: Matlab® R2006a adaptada pela autora

Para calcular o valor limiar A (também denominado limiar global ou universal)
que serd utilizado como parametro no processo de selecdo dos coeficientes da transformada
wavelet, DOHONO (1995) desenvolveu um procedimento que ficou conhecido como “regra
universal” ou global thresholding. O termo VisuShrink também pode ser encontrado na
literatura. Segundo DIAS (2003), o termo shrink denota o encolhimento provocado pelo uso
da funcdo limiar soft-thresholding. Tal procedimento tornou-se conhecido por ser uma
maneira fécil, rdpida e automatica de limiarizacdo. O método considera a variancia do ruido e
a dimensdo do sinal (série) para determinacdo deste parametro. O cdlculo deste limiar €

definido entdo conforme a equagdo (2.66) a seguir:

A =04/2log(n) (2.66)

onde o € o desvio padrao associado ao ruido e n € tamanho ou dimensao do sinal que se estad
analisando.
Segundo BORGES (2005), a regra de selecdo VisuShrink usualmente suaviza de

forma muito mais acentuada, porém para evitar que isso ocorra poderd ainda ser utilizado em
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substituicdo ao VisuShrink um outro procedimento denominado Stein’s Unbiased Risk
Estimator, o qual considera como valor limiar o valor que apresentar o menor risco dentro de
um conjunto de coeficientes. Porém, este método nao serd aqui aprofundado, pois fez a op¢ao

por utilizar o método tradicional VisuShrink neste projeto de pesquisa.

2.2.13 Avaliacdo dos Erros e da Precisdo da Previsao

Segundo LIMA (2004), citando MAKRIDAKIS et al. (1983), a acuricia ou
precisdao € vista como um critério primordial na andlise de selecio do melhor modelo de
previsdo. Quanto mais preciso for o resultado, melhor € o ajuste encontrado para os valores
previsto em relacdo aos valores reais.

Existem muitas medidas disponiveis para avaliar a precisdo de uma previsao.
Nao obstante, todas elas apresentam um fator comum conhecido como erro ou discrepancia.
Define-se o erro (E) ou discrepancia da previsao como sendo a diferenga encontrada entre os

valores previstos (P) e os valores reais (R).

E=P-R (2.67)

Se o erro E encontrado for positivo (E >0) significa que o valor previsto foi
superestimado, pois o valor previsto foi superior ao valor real (P > R). J4 quando o erro
encontrado for negativo (E < 0), significa que o valor previsto foi subestimado e, portanto o
valor previsto foi menor do que o valor real (P < R).

Dentre os tipos de erros existentes, os mais comuns sdo definidos a seguir

acompanhados de seus respectivos equacionamentos:

e Erro Médio (MD, do inglés Mean Deviation): segundo SAMOHYL (2007), é a
medida mais simples de erro, porém a mais fragil, pois no cédlculo médio o valor
encontrado assume um valor préximo a zero. Isto ocorre porque no somatdrio dos
termos acontece o cancelamento entre os erros negativos e positivos. Apesar disso, o

MD ¢ apresenta sua utilidade como medida de viés.
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Viés € um desvio constante (positivo ou negativo) da previsdo de vendas em relagdo
as vendas reais, causado pela inexatiddo do método de previsdo de vendas. A
existéncia de vieses € bastante comum em previsdes de vendas, uma vez que os
métodos ndo sdo exatos e que elas sofrem, com freqiiéncia, influéncia de

julgamentos otimistas ou pessimistas. (WANKE e JULIANELLLI, 2006, p. 163)
A equacdo para calculo do MD é:

! (2.68)

Erro Absoluto Médio (MAD, do inglés Mean Absolute Deviation): segundo
SAMOHYL (2007), também é uma medida simples de erro, porém mais robusta que o
MD, pois utiliza os valores individuais na forma absoluta (em mdédulo) para calcular o
erro absoluto médio. Assim, € possivel calcular a média dos erros sem que os erros de
sinais opostos sejam anulados. Esta medida ¢ utilizada para avaliar o nivel de erro na

mesma unidade que a série temporal original.

n

P —-R
o Seew o
n

Erro Percentual Médio (MPE, do inglés Mean Percentual Error): esta medida de erro
€ similar ao erro médio, porém calcula em termos percentuais o erro médio. Assim
como ocorre no MD, esta medida também tem a finalidade de medir a existéncia de
algum viés. Previsdes que ndo apresentam viés apresentam um MPE préximo de zero.
A interpretacdo de um MPE positivo percentualmente significa que a previsdo foi
subestimada, enquanto que um MPE negativo percentualmente representa a

superestimacao da previsdo em relacdo aos dados reais.

- (P, —R,)
mpE=" %
n

(2.70)
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Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Percentual Error):
esta medida € um dos critérios mais utilizados para verificar em termos percentuais o
quanto se estd errando na previsdo. Portanto, esta medida de erro € a mais adequada
para comparar a performance entre os modelos, pois quanto menor for o seu valor,
melhor serd o ajuste encontrado para um determinado modelo. O tinico inconveniente
desta medida € que ela ndo se aplica a séries temporais que apresentem algum dado da
série nulo, pois o denominador zero gera uma medida inconsistente matematicamente,

com erro tendendo ao infinito.

n

Pt_Rt|

L g (2.71)
MAPE(%) ==
n

Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean Square Error): esta medida se baseia
no célculo da média dos quadrados dos erros. A vantagem de se calcular os erros ao
quadrado neutraliza também neste caso a questdo do sinal. Além disso, esta medida
penaliza muito mais os erros grandes do que os erros de menor magnitude. Isto pode
ser tornar problemdtico no caso de erros considerados outliers. Segundo WANKE e
JULIANELLI (2006), os outliers neste caso sdo considerados no calculo do MSE,
quando, entretanto, deveriam ser desconsiderados. De qualquer forma, isso ndo afeta a

preferéncia ao método, que também é um dos mais usuais.

(2.72)

Uma ultima observacdo € feita com relacdo ao tamanho dos erros mensurados e a
unidade na qual o erro € expresso, o que pode gerar confusdao quanto a interpretacao
em relacdo as demais médias de erro apresentadas. Por isso, para evitar esta situacdo, o
MSE pode ser obtido em termos do cédlculo de sua raiz quadrada, denominada RMSE

(do inglés, Rooted Mean Squared Error).
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(2.73)

A ultima métrica a ser apresentada é denominada Coeficiente de Desigualdade de
Theil (do inglés, Theil Inequality Coefficient), popularmente conhecido como U de Theil.

Segundo SAMOHYL (2007), a medida de U de Theil assume papel decisivo na
determinacao de utiliza¢do ou ndo de uma determinada técnica de previsao.

Este coeficiente mensura o quanto o resultado estd ou € melhor que uma previsao
ingénua ou trivial. Assim, através da medida de U de Theil € possivel determinar a qualidade
ou aplicabilidade de um método de previsdo. Na previsdo ingénua, a medida de U de Theil
equivale a 1, o que significa que a melhor estimativa para o proximo periodo € igual ao valor

atual. A equacdo (2.74) a seguir apresenta o célculo para obtencao deste coeficiente:

G {[ Pr+l B Rt+1 j}z

= R, - 2.74)
< RH—I B Rt

£

Assim, pode-se interpretar o U de Theil da seguinte maneira:

e (Quando U21 significa que o erro do modelo utilizado é maior que o erro obtido na
previsdo ingénua (U=1).

¢ (Quando U<I1 significa que o erro do modelo utilizado é menor que o erro da previsao
ingénua, e neste caso este modelo é preferivel ao método da previsdo ingé€nua.

Logo, espera-se que U de Theil varie entre 0 e 1, de modo que quanto menor for o
coeficiente, melhor serd a previsao e o método escolhido.

Uma vez apresentadas as alternativas existentes para mensuracao dos erros e da
adequacdo de um modelo de previsdo, € importante comentar que para avaliacio do
desempenho das previsdes feitas neste trabalho foram usados como parametros de avaliacdo
as medidas de MAPE, MSE e do coeficiente de U de Theil. Tais critérios sdo os mais
utilizados em funcdo da facilidade de manipular matematicamente os dados, bem como

também por proporcionar um fécil entendimento em termos de interpretagdo dos resultados.
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3 METODOLOGIA DA PESQUISA

“A Humanidade parece longe de estabelecer um modelo que permita prever todos os eventos do futuro de

uma pessoa, mas jd dd os primeiros passos nessa dire¢do.”

Gustavo Henrique Novaes Rodrigues

3.1 Metodologia

Na fundamentacdo tedérica foram apresentadas as abordagens envolvendo o
contexto sobre a andlise de wavelets, bem como as técnicas e ou métodos existentes para
previsdo de séries temporais. Com base nestas defini¢des, a proposta deste trabalho foi
verificar se a combinacdo de previsdes individuais obtidas a partir da decomposi¢do de uma
série temporal original via wavelets poderia melhorar a precisdo do resultado da previsdo
combinada.

O conceito de combinacdo de previsdes foi abordado neste trabalho baseado na
possibilidade de se beneficiar da complementaridade de informagdes contidas em métodos
distintos, de modo a obter uma previsdao final com performance superior as obtidas nos
métodos individuais.

Para verificar estes conceitos, os métodos de andlise e previsdo de séries
temporais utilizados na combinagdo foram a suavizacdo exponencial de Holt-Winter e o
método ARIMA, conhecido também por metodologia de Box-Jenkins.

A opcao por estas técnicas foi baseada na consolidag¢ao destas na literatura , bem
como quanto a sua aplicagdo prética, tanto em meio académico quanto pratico usual
(empresas, industrias, comércio, bancos etc.). Apesar de ambas caracterizarem-se por utilizar
apenas os dados passados para determinar o comportamento da varidvel a ser predita (o que as
classifica como técnicas univariadas), a maneira como os dados sdo analisados acaba por
distingui-las.

O método de suavizacdo exponencial de Holt-Winter assume carater
deterministico, pois ndo restringe a série a ser analisada quanto a sua distribui¢do ou
caracteristica estaciondria, bem como trata de analisar a série temporal em sua condicdo
original. Suas principais vantagens sdo rapidez na estimativa, simplicidade, eficiéncia

computacional e razoavel precisao.
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Ja o método ARIMA ¢é um método de cariter estocdstico, pois se baseia na
iteracdo e andlise das propriedades probabilisticas da série. Estd restrito apenas a condi¢@o
preliminar de estacionariedade da série. O método apresenta ainda algumas particularidades
quanto a sua abordagem, exigindo o cumprimento de algumas estratégias para modelagem e
subseqiiente verificacdo da significancia estatistica dos parametros estimados. Mesmo assim,
o método ARIMA se destaca devido a precisdao obtida nos resultados de previsao.

Assim, a metodologia deste trabalho foi fundamentada na andlise e combinacao de
previsdes obtidas a partir dos métodos univariados citados, de modo que o objetivo principal
foi avaliar se a previsdo combinada obtida a partir da série decomposta via wavelets foi
superior a precisdo da previsdo combinada original. A ferramenta de suporte utilizada para o
processo de obtencdo das previsdes individuais foi o pacote computacional Minitab® e para as
demais andlises exploratérias de dados o recurso utilizado foi o Microsoft Microsoft Excel®.
O software Matlab® R2006a foi empregado como recurso de implementacdo da andlise via

wavelet.

A primeira série temporal que foi analisada é constituida de 84 observagdes
referentes as vendas mensais de um determinado produto — no periodo de Janeiro de 2000 a
Dezembro de 2006. A segunda série temporal que foi investigada também € composta de 84
observacdes e representa a série que foi obtida a partir da decomposicio via wavelets, feita a
partir da série original de vendas citada. A decomposi¢do e reconstru¢do da série via wavelets
foi feita no roolbox de wavelet do software Matlab® R2006a, através da implementacdo do
procedimento denoising , onde algumas familias de wavelets foram comparadas. As familias
que foram selecionadas para esta andlise sdo as fun¢des base mais conhecidas e utilizadas na
literatura, segundo descrevem ARGOUD et. al. (2004) citando SHENG (1996). Sao elas:
Haar (haar), Daubechies (daub), Coiflets (coif), Symlets (sym) e Biortogonais (bior).

Com base no teste estatistico Z (teste Z-score) foi entdo selecionada a melhor
wavelet, conforme relatado na se¢do de fundamentacgdo tedrica deste trabalho. No Apéndice A
sdo mostradas as wavelets testadas.

Ap6s definidas as bases de dados (série temporal original e série wavelet)
procedeu-se com a estimacdo dos modelos de suavizacdo de Holt-Winter e do modelo
ARIMA para cada série. Para determinacido das constantes de suavizacdo do método Holt-
Winter foi desenvolvido um programa de otimizagdo em VBA (Visual Basic) no Microsoft

Microsoft Excel®, o qual se encontra disponivel no Apéndice B.
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A identificacdo e estimacdo das ordens do modelo ARIMA foram feitas com base
nos critérios de diferenciacio, autocorrelagdo e autocorrelacio parcial das séries. Além dos
recursos gréaficos fornecidos pelo software Minitab® 15, foi utilizado ainda um outro
programa auxiliar desenvolvido também em VBA por KURT ANNEN (2005), para realizar o
teste de raizes unitdrias. Tal programa foi implementado no Microsoft Microsoft Excel® e
com ele foi possivel calcular de forma rdpida e eficaz a estatistica de Dickey-Fuller, a qual
confirma ou ndo se a condi¢@o de estacionariedade da série foi atingida.

Uma vez estimados os modelos para cada técnica, foram entdo feitas as andlises e
respectivas previsoes individuais no software Minitab® 15. Os resultados das previsdes para
cada modelo verificado sdo encontrados nos Apéndices A, C, I e J.

Finalmente, apds obtidos os resultados das previsdes para cada método procedeu-
se para o processo de combinagcdo destas. Para implementacio da combinacdo fez-se
necessario determinar os pesos ideais para cada método, de modo que fosse atribuido maior
peso a previsdo com menor erro € menor peso a previsdo menos precisa. Para fazer esta
ponderacdo foi desenvolvido um programa de otimizacio em VBA (Visual Basic) no
Microsoft Excel®, o qual se encontra disponivel no Apéndice B. A ldgica do programa
desenvolvido determinou os pesos ideais como sendo aqueles para os quais a combinagdo
linear resultou na menor soma dos erros quadraticos.

Sendo encontrados os pesos, foram obtidos entdo os resultados finais da previsao
combinada. Tais resultados foram comparados a fim de que assim pudessem ser concluidas as
verificacdes constatadas em termos dos parametros de erro quadritico médio (MSE), erro
percentual médio (MAPE) e U de Theil.

A parte final do trabalho foi dedicada as conclusdes e observacdes que foram
julgadas como sendo importantes € que em trabalhos futuros podem vir a aprimorar o

contexto desenvolvido neste projeto de pesquisa.

3.2 Desenvolvimento da Pesquisa

O principal objetivo deste projeto de pesquisa foi estudar a possibilidade de uma
contribuicdo da transformada wavelet quando aplicada a combinacdo de previsdes. Diante

desta afirmacdo, o trabalho foi distribuido nas seguintes etapas:



87

Na primeira etapa foi feito um levantamento na literatura acerca de previsdo de
vendas, englobando desde os métodos tradicionais existentes até as novas propostas, onde se
enquadra a combinagdo. Para isso foram pesquisadas dissertacdes, teses, livros, artigos em
periddicos da drea. As principais fontes de pesquisa foram o WEB Science e o site Google.

Posteriormente o conceito de wavelets foi introduzido de modo a verificar que
tipo de contribui¢do a decomposi¢do via wavelets poderia surtir no contexto de andlise de
séries temporais. Foi identificada entdo a possibilidade de preparar os dados numa primeira
instancia, de modo a verificar através desta ferramenta a esséncia caracteristica de uma série
temporal. Segundo OLIVEIRA (2007), citando MALL (2000) o principio fundamental
consiste em analisar a série temporal através de uma combinacdo de uma funcdo de escala

@(t) e das wavelets w(t). Esta idéia € essencial na codificacao e andlise multirresolucao,

sendo esta um ingrediente essencial para extrair de forma eficiente as informagdes a partir de
uma observacao (série temporal).

Finalmente, introduziu-se entdo o conceito de decomposi¢do via wavelets e sua
funcdo no processamento da série temporal para obten¢do das previsdes individuais e da
previsdo combinada. A partir dai foi estabelecido entdo um fluxograma esquematico
representativo constituido das etapas e procedimentos que seriam realizados seqiiencialmente
para realizacdo deste projeto de pesquisa. O fluxograma apresentado na Figura 17 a seguir

mostra o processo metodoldgico descrito.



Série Real - Original

Transformada Wavelet

Séries Reconstruidas (wavelet):
De-Noising

Selecao da série wavelet:
Estatistica Z

Suavizagao Exp. Holt-
Winter

Determinacao das Constantes de
Suavizagao: Otimizagao via programa

Identificagdo do Modelo de Suavizagao
Exponencial: Aditivo/Multiplicativo

Previsdoes HW

I
ARIMA

metodologia Box-Jenkins

Teste de Estacionariedade: Autocorrelagéo e
Teste de Raizes Unitarias (Dickey-Fuller)

Identificagdo/Estimacgao/Verificagcdo do
Modelo ARIMA :conforme fundamentagao teérica

Previsdes ARIMA

Determinacao dos

Pesos da Combinagéo:
Otimizagao via programa

Combinacéo Linear
HW + ARIMA

Analise dos erros
(MAPE, MSE) e U de Theil

Comparativo entre os modelos
Individuais x Combinacao

Figura 17: Fluxograma proposta para andlise e previsdes de séries temporais

Fonte: Elaborada pela autora
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4 ANALISE EMPIRICA

4.1 Apresentagcao da Série Temporal Original

A série temporal que foi considerada para estudo de caso neste trabalho representa
o faturamento de um determinado produto ao longo de 7 anos, no periodo de janeiro de 2000
a dezembro de 2007. Tais dados foram disponibilizados pelo Departamento de Tecnologia de
Informacdo (TI) da empresa. Estes dados foram obtidos do sistema de gerenciamento
industrial vigente no ano de 2007 — chamado Magnus, onde a partir do movimento de itens
em estoque foi selecionado apenas o parametro de NFS — nota fiscal de saida, caracterizando
a natureza de faturamento/venda do produto. Os dados fornecidos sdo apresentados na
Tabela 1, e indicam os volumes/unidades que foram faturados/vendidos em cada més — no
periodo citado anteriormente. Os dados considerados como amostra para estudo neste projeto
de pesquisa compreendem os dados referentes ao periodo de janeiro de 2000 a dezembro de

2006.

Tabela 1: Vendas de um determinado produto no periodo de Jan/2000 a Dez/2006
Ano Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

2000 10 26 23 25 22 25 40 26 26 17 14 16
2001 23 19 25 23 16 21 18 30 6 8 11 12
2002 19 9 15 24 24 10 9 9 13 15 19 13
2003 6 15 11 18 19 14 13 6 11 13 3 8
2004 14 12 7 15 20 33 7 31 16 27 40 47
2005 8 12 8 12 14 13 19 20 16 14 14 20
2006 16 11 28 10 23 16 15 20 19 16 16 18

O modelo de combinagdo de previsdes que foi desenvolvido procurou
primeiramente analisar a série temporal em seu estado original e num segundo momento, em
sua forma reconstruida — via transformada wavelet. Esta mesma série reconstruida foi
utilizada entdo para calcular as previsdes individuais — via método Holt-Winter e ARIMA. Na
seqiiencia, os dados previstos obtidos a partir dos modelos individuais foram entao

combinados para que se pudesse avaliar a eficdcia da metodologia proposta neste trabalho. E
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oportuno lembrar que o objetivo principal deste projeto de pesquisa foi determinar se a
decomposicdo por wavelets feita a partir dos dados da série de vendas original resultaria numa
menor discrepancia nas previsdes individuais obtidas, que por sua vez resultaria num
resultado combinado mais preciso. Foram assim comparados os resultados combinados
obtidos a partir da andlise original dos dados da série, bem como os resultados combinados
provenientes da andlise da série decomposta ou reconstruida.

Adicionalmente, foram avaliados os desempenhos de cada modelo ou técnica de
previsdo individualmente, para que assim se pudesse verificar se a decomposicao via
transformada wavelet proporcionou alguma melhora no desempenho de cada um destes
métodos. Para esta avaliacdo foram considerados como parametros de comparagdo o erro
percentual médio absoluto (MAPE), o erro quadriatico médio (MSE) e o U de Theil
(coeficiente de desigualdade), sendo que os dois primeiros estdo relacionados ao erro da

previsdo e o segundo em relacdo a adequagdo do método que se esta utilizando.

4.2  Estatistica Descritiva da Série Temporal Original

A 1déia béasica de uma estatistica descritiva de dados € a de se estabelecer uma
descricdo dos dados através de uma amostra. Para obter tal descricdo foram utilizadas
algumas técnicas analiticas comumente empregadas para este tipo de andlise, tais como:
distribuicao de freqiiéncia (através da construcdo de histogramas, correlogramas), medidas de
tendéncia e medidas de dispersdo. A andlise conjunta destas técnicas permitiu resumir o
comportamento dos dados, de maneira a investigd-lo — tirando proveito das conclusdes
provindas da interpretagdo de alguns nimeros e graficos.

Assim, visando obter uma prévia do comportamento estatistico dos dados da série
temporal em estudo, com o intuito de também identificar possiveis e necessarias
transformagdes — a fim de tornar segura e correta a aplicacdo das técnicas de previsao
posteriormente, foi feita entdo uma anélise dos dados na sua condicdo original. E importante
salientar que esta andlise objetivou caracterizar dados € ou componentes que possivelmente

poderiam auxiliar quanto alguma decisdo inerente a aplicacdo dos métodos escolhidos

(suavizagao exponencial de Holt-Winter e ARIMA).
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O grafico da série temporal apresentado na Figura 18 mostra o comportamento da

série temporal original no periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2006.

Grafico da série original
Linear Trend Model
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Figura 18: Comportamento da série de vendas original

A andlise deste grifico indica a presenca de uma leve tendéncia negativa ou
decrescente. Porém, como esta inclinagdo ndo € significativa, seria possivel admitir a série a
principio como sendo estaciondria. Porém, como esta avaliacdo visual ndo foi totalmente
conclusiva, isso conduz a realizacdo do teste de raizes unitdrias (Dickey-Fuller). A estatistica
encontrada para este teste (-7,139) e seus respectivos valores criticos (-4,058 para um nivel de
significancia de 1% e -3,458 para 5%) confirmam a principio que a hipétese de um processo
fracamente estacionario poderia ser admitida. No entanto, nota-se ainda no grafico a presenca
de flutuagdes mais acentuadas em determinados periodos, o que interfere diretamente na
probabilidade de uma média ndo constante ao longo do tempo. Caso essas flutuacdes fossem
periddicas poder-se-ia aqui caracterizar entdo uma componente bdsica integrante da série
temporal denominada entdo de sazonalidade. Porém, como isso ndo ocorre, a sazonalidade
ndo € entdo uma hipdtese vélida. Por tltimo, descartou-se também a possibilidade de uma
componente ciclica, pois nao foi identificado nenhum padrao de comportamento repetitivo ao

longo da série representada neste grafico. A partir destas constatacdes provindas do gréfico,
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pode-se admitir ainda a possibilidade dos componentes da série ser multiplicativos, pois
embora ndo haja uma forte tendéncia presente no comportamento dos dados ao longo da série,
estd claro que ha uma variagao brusca dos dados em torno da média, e com isso nao ha como
estabelecer uma variac@o constante em torno desta. Com isso, ha de se convir que a anélise
prévia feita sobre as componentes bdsicas (tendéncia, sazonalidade e ciclo) foi de suma
importancia, pois ela contribui fortemente para a modelagem de modelos de suavizagdao
exponencial e ARIMA feitos posteriormente.

Apés a verificagdo das componentes da série, foi feita entdo uma andlise
descritiva estatistica, com o intuito de investigar as propriedades inerentes a esta mesma série
temporal. A Figura 19 mostra um resumo das estatisticas obtidas no soffware Minitab® a

partir dos dados da série de vendas original.

Estatisticas da série original

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 1,28
P-Value < 0,005
| Mean 17,202

StDev 8,070
V ariance 65,127
Skew ness 1,14896
Kurtosis 2,03897
N 84

/ Minimum 3,000
ﬁ\‘:\ 1st Quartile 12,000
Median 16,000
1. . . . ; — 3rd Quartile 21,750
8 16 28 32 Y 48 Maximum 47,000
95% Confidence Interval for Mean
® ® 15,451 18,954
95% Confidence Interval for Median
14,000 18,000
95% Confidence Interval for StDev
95% Confidence Intervals 7,007 9,516
Mean-| I L i
Median{ | L4 i
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Figura 19: Estatistica descritiva dos dados da série de vendas original

Verificou-se através da estatistica descritiva que os dados da série de vendas
original ndo apresentam uma distribuicio normal, o que pode ser ratificado pelo teste de
Normalidade de Anderson-Darling (p-valor < 0,05), pela assimetria positiva (1,14896) e pela
curtose (2,03897). Tais caracteristicas ndo sdo desejaveis para a andlise de séries temporais.

Logo, embora a hipdtese de uma fraca estacionariedade tenha sido aceita, em se tratando do
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modelo ARIMA, a diferenciacdo para este caso € uma consideracdo vélida, o que tende a
reforcar a questdo de estacionariedade. Quanto a tendéncia central, a medida encontrada para
a média foi 17,202 (com intervalos de confianca 95%: 15,451 — 18,954) e para a mediana foi
16,000 (com intervalos de confianga 95%: 14,000 — 18,000). Em relacdo a dispersdo dos
dados, o valor encontrado para o desvio padrao foi 8,070 (com intervalos de confianga 95%:
7,007 —9,516) e para a variancia foi 65,127.

A Figura 20 a seguir mostra ainda o grafico de dados médios da série original, os

quais representam a demanda média anual de produtos vendidos — no periodo de 2000 a 2006.

Demanda média anual da série original (de vendas)
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Figura 20: Demanda média anual da série original (de vendas)

Deste gréfico, verificou-se que entre os anos de 2000 a 2003 houve uma queda
brusca nas vendas deste produto. Notou-se uma melhora no ano de 2004, porém seguida de
instabilidade nos anos subseqiientes.

Por ultimo, foi analisado ainda o correlograma da série original, conforme mostra
a Figura 21. Neste correlograma observou-se a presenca de um comportamento senoidal ao
longo das defasagens de toda a série, o que caracteriza tipicamente um processo auto-

regressivo. Este foi mais um indicio ou prova de que para aplicar o modelo ARIMA serd
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mesmo necessdrio diferenciar a série para que seja eliminada a correlacao residual existente

no modelo.

Autocorrelacao

Funcao de Autocorrelacao (FAC) da série de vendas original
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4.3  Aplicacdo dos Métodos de Suavizacdo Exponencial na Série Temporal Original

Figura 21: Correlograma da série de vendas original

Na secdo 2.2.11 foram apresentadas trés abordagens para o método de suavizagao:

suavizacdo exponencial simples, suavizacdo exponencial linear de Holt e o método de Holt-

Winter. Baseada nesta teoria, esta secdo avaliou estas trés possibilidades para verificar aquela

que apresentou o melhor ajuste. A série temporal em seu estado original foi entdo utilizada

para estimativa das previsdes dos trés métodos — todos realizados no soffware Minitab®.

Primeiramente o modelo foi estimado aplicando-se o método de suavizacdo

exponencial simples. No software Minitab® o valor otimizado da constante de suavizacio do

nivel A € calculado automaticamente (default) através de backcasting (método de retrovisao),

que consiste em calcular os valores suavizados iniciais de modo a ajustid-los da melhor

possivel aos dados em sua condicdo original. Os valores ajustados ou previstos para este

modelo estdo disponiveis no Apéndice A deste trabalho.
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Na seqiiéncia foi estimado, também no software Minitab®, o método de
suavizacao exponencial dupla ou método de Holt. Da mesma forma que ocorre no método de
suavizacdo exponencial simples, o método de Holt também ndo requer que as constantes
sejam calculadas previamente, pois no Minitab® os valores otimizados de tais constantes (A e
C) pode ser obtidos pela escolha default através de backcasting, de modo que o melhor ajuste
apresente sempre a menor soma dos quadrados dos erros. Os valores ajustados para este
modelo sao apresentados no Apéndice A.

O ultimo modelo de suavizacdo exponencial testado foi o método de Holt-Winter.
Porém, diferente dos demais métodos, desta vez o software Minitab® requer que as constantes
de suavizacdo sejam informadas como parametros de entrada. Além disso, € necessério
informar ainda qual o modelo de Holt-Winter que serd adotado: aditivo ou multiplicativo.
Assim, antes de estimar propriamente o modelo no software Minitab®, foram entdo analisados
o modelo e as respectivas constantes de suavizacao.

Primeiramente foi definido qual modelo seria aplicado. A op¢do pelo modelo
multiplicativo foi feita com base no grafico do comportamento da série ao longo do tempo
apresentado na secao 4.3, onde se observou uma varia¢ao na amplitude com o incremento do
nivel ao longo do tempo — o que € caracteristico de um padrao multiplicativo.

Uma vez definido o modelo multiplicativo para Holt Winter, o préximo passo foi
determinar as constantes de suavizacdo A, C e D. Os valores otimizados para tais constantes
foram obtidos através de um programa desenvolvido no Visual Basic do Microsoft Excel®.
Este programa calcula as constantes de suavizacdo por meio de interacdes, verificando em
todas as combinacdes de constantes possiveis aquela que minimiza o valor da soma dos
quadrados dos erros de ajustamento. No Apéndice B encontra-se o cddigo do programa
desenvolvido. Assim, para a menor soma de erros (4.557,9) calculada, as estimativas dos
valores encontrados para as constantes de nivel, tendéncia e sazonalidade foram
respectivamente, A(0,33), C(0) e D(0).

A partir da definicdo do modelo e suas respectivas constantes otimizadas,
procedeu-se entdo A obtencdo da previsdo no soffware Minitab®. No Minitab® o cdlculo da
previsao € obtido através do ajuste de modelo. Para isso, sdo empregadas uma componente de
nivel, uma componente de tendéncia e uma componente sazonal em cada periodo. As
constantes de suavizacdo tém a funcdo de atualizar as componentes em cada periodo. Sao
estimados ainda os valores iniciais para as componentes de nivel e de tendéncia através de
uma regressao linear no tempo. J4 os valores iniciais para a componente sazonal sdo obtidos a

partir de uma regressdo de varidveis dummy usando dados sem tendéncia. No Apéndice A
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podem ser encontradas as previsdes obtidas no Minitab® para este modelo. E importante
salientar que para cada um dos métodos estimados foram determinados o erro quadrético
médio (MSE) e o coeficiente de desigualdade U de Theil. Tais estatisticas foram usadas na
seqiiéncia como critério de comparacao para escolha do método a ser adotado, de modo que o
método que apresentasse os menores valores para estes parametros foi considerado como o
método com melhor ajuste.

A Tabela 2 a seguir sumariza os valores do coeficiente de desigualdade U de Theil
e dos erros (quadratico médio e percentual absoluto médio) encontrados para cada um dos

modelos de suavizacdo exponencial (simples, Holt e Holt-Winter) que foram testados.

Tabela 2: Comparativo dos métodos de suavizacdo exponencial da série original
COMPARATIVO U de Theil x MSE x MAPE

SIMPLES HOLT HW
U de Theil 0,8507 0,8805 0,7736
MSE 60,8590 78,1380 53,5156
MAPE 44,5849 50,1835 42,2980

Como se pode verificar, os valores encontrados para o coeficiente U de Theil, e
para os erros (quadritico médio e percentual absoluto médio) no método de Holt-Winter
(HW) foram os menores — quando comparados aos métodos de suavizagdo exponencial
simples e do método de Holt. Logo, o modelo de Holt-Winter foi o escolhido, pois este parece
fornecer o melhor ajuste em termos de MSE, MAPE e do coeficiente U de Theil. Esta escolha
também reforca a idéia de que o método € realmente vantajoso em relacdo aos demais, pois
nao foi necessdrio aplicar nenhuma transformacdo na série temporal e ou verificagdo da
significancia estatistica dos parametros que normalmente sao estimados, pois como também j4
foi dito anteriormente este método ndo requer uma série com caracteristicas de
estacionariedade e ou de distribuicdo normal. Tais vantagens contribuem na confirmagao pela
escolha do método. Os resultados obtidos na previsdo através do modelo de Holt-Winter
estdo disponiveis no Apéndice A deste trabalho. Tais valores sdo utilizados posteriormente
para determinacao da previsao combinada.

A Figura 22 a seguir mostra os graficos para a comparacao visual entres os dados

reais e os dados que foram previstos no modelo de suavizacdo exponencial de Holt Winter.
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Figura 22: Grafico comparativo de dados reais x previsto (Holt-Winter)

4.4 Aplicagdo do Modelo ARIMA na Série Temporal Original

Para aplicacdo da metodologia Box-Jenkins, ou modelo ARIMA, foi necessario
verificar e analisar previamente as propriedades probabilisticas (ou estocdsticas) da série

temporal objeto de estudo deste trabalho.

A primeira etapa da metodologia consistiu em identificar as ordens que compdem
o modelo (p, d, g), a partir da andlise da série e suas respectivas fungdes de autocorrelacdo

(ACF) e autocorrelacao parcial (PACF).

A ordem d de integracdo do modelo ARIMA depende da verificacdo do gréifico da
série original. Na secdo 4.2 a andlise empirica feita a respeito do grafico apresentado na
Figura 18 a principio sugeriu uma condicao de estacionariedade, evidenciada a principio pela
andlise visual no grafico e pelo teste de raizes unitdrias (Dickey-Fuller). Porém, uma
avaliacdo subseqiiente feita através da andlise do correlograma da ACF, confirmou que a série
temporal analisada ndo era estaciondria, pois o comportamento senoidal da funcdo de
autocorrelacdo sugere um modelo auto-regressivo. Por ultimo, a condicdo de nao-

normalidade, evidenciada através da estatistica descritiva dos dados, corroborou para que se
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chegasse a conclusdo de que a série realmente precisaria sofrer algum tipo de transformacado

para se tornar efetivamente estaciondria.

Uma vez confirmada a condi¢do de ndo estacionariedade, procedeu-se entdo a
diferenciacdo da série original. A Figura 23 a seguir apresenta o grafico da série de vendas

original diferenciada uma vez.

Grafico da série original diferenciada uma vez
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Figura 23: Gréfico da série de vendas diferenciada uma vez

Neste gréafico nota-se nitidamente que a fraca tendéncia crescente existente no
grafico original foi eliminada com a diferenciagdo da série. O teste de raizes unitdrias
(DICKEY-FULLER) para a série diferenciada também comprovou através do valor
encontrado para a estatistica (-14,477) que a condicdo de estacionariedade da série
diferenciada € fortemente favorecida. Para completar a anélise, foi averiguado o correlograma
da fun¢do de autocorrelacdo para a série da dados diferenciada. A Figura 24 a seguir apresenta

este grafico.
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Funcao de autocorrelagao da série de vendas diferenciada uma vez
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Figura 24: Fun¢ao de Autocorrelagdo (ACF) da série original diferenciada uma vez

Do correlograma da ACF, pode-se observar que o grafico possui agora um
comportamento aleatério, constatando realmente que a série tornou-se entdo estaciondria.
Como citado na seccdo 2.2.3 (estacionariedade), foi suficiente apenas a primeira diferenciacao
para eliminar a fraca tendéncia (decrescente) presente na série original e assim induzir a

estacionariedade a série de vendas. Logo, concluiu-se entdo que o valor da ordem de

integracdo d para este modelo ARIMA vale 1.

Prosseguindo com a etapa de identifica¢do, outra conclusdo importante extraida
da andlise deste grafico foi a identificagdo da ordem g do modelo ARIMA. Nota-se que
apenas o primeiro lag estd fora dos limites de significincia estatistica fornecido pelo

correlograma, bem como € o Unico a apresentar a maior defasagem e autocorrelacdo

significativa. Logo, isso indica que a ordem MA (g) mais adequada para este modelo € 1.

Para concluir a identificagdo do modelo ARIMA, resta identificar a ordem p. Para
isso, procedeu-se a andlise da correlograma da fun¢do de autocorrelacdo parcial (PACF) da
série de vendas original. A Figura 25 apresenta o grafico da PACF. Percebe-se neste grafico
que ocorre uma queda repentina apds o primeiro lag (intervalo). Como ja foi identificado no

correlograma de autocorrelacdo que a série era unicamente auto-regressivas ARIMA (p, 1, 0),
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era de se esperar que sua funcdo de autocorrelacdo parcial apresentasse este declinio apds
certo lag — que neste caso foi o primeiro. Logo, isso implica num modelo auto-regressivo
AR(1).

Uma vez identificadas todas as ordens do modelo, pode-se concluir que o modelo
identificado e mais apropriado para a série de vendas original foi o modelo ARIMA (1, 1, 1).
Apos identificar o modelo, o passo seguinte foi verificar a consisténcia dos dados obtidos

nesta etapa.

Fungao de autocorrelacao parcial da série de vendas original
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Figura 25: Fun¢do de Autocorrelagdo Parcial (PACF) da série original

4.4.1 Estimacdo do Modelo ARIMA

Uma vez indicados os valores das ordens p, d e ¢ do modelo ARIMA, a etapa
seguinte foi a estimativa dos parametros do modelo proposto e da variancia do residuo.

Conforme ja citado neste trabalho, o modelo identificado foi estimado no software
Minitab®, e a avaliacdo deste foi feita baseando-se em alguns critérios estatisticos dos

parametros, tais como a estatistica ¢ padrdo (¢ de Student) e os p-valores. Assim, considerando



101

como critérios de aprovagdo um | t de Student | > 2 e uma significancia estatistica minima de
0,05 (5%) para o p-valor a partir do 20° lag na estatistica de Box-Pierce (Ljung-Box),
concluiu-se que para os valores 2,94 e 148,31 (encontrados para a estatistica f) e demais
valores p encontrados (todos maiores que 0,05),0 modelo provou-se adequado por ambos os
critérios.

A Figura 26 abaixo mostra um resumo da estimativa final dos parametros e 0s

resultados obtidos para a estatistica de Box-Pierce (Ljung-Box).

ARIMA Model: Série Original

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0,3095 0,1053 2,94 0,004
MA 1 0,9887 0,0067 148,31 0,000

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 5,6 14,6 24,4 33,7
DF 10 22 34 46
P-Value 0,845 0,880 0,889 0,910

Figura 26: Resumo das Estatisticas do modelo ARIMA da série original

A representacdo literal do modelo encontrado é:

Y, =0,3085Y_, +e, +0,9887¢,_, 4.1)

Outra possibilidade vélida para estimar o modelo encontrado poderia ser feita a
partir da avaliacdo de outros modelos identificados a partir do original. Esta alternativa se
baseia no calculo das estatisticas de Akaike e Scharz, ambas apresentadas na fundamentagao
tedrica deste trabalho. Porém, por nao haver a necessidade de se avaliar a estimagdo de mais
de um modelo, tais critérios ndo foram aqui utilizados, cabendo apenas lembrar que esta seria
uma opcao valida para aplicagcao neste caso.

Ap6s comprovar que o modelo estimado foi adequado, a etapa procedente foi a

verificacdo ou diagndstico.
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4.4.2 Verificagao do Modelo ARIMA

A etapa de verificagdo da metodologia Box-Jenkins consiste em se verificar por
meio da andlise dos residuos, se o modelo definido satisfaz as condi¢des de regularidade de
um modelo gerado pela aplicacdo do método. Caso a andlise do correlograma mostre que os
residuos se comportam como ruido branco, ou seja, se cada valor da série tiver média zero,
variancia constante € nao apresente mais correlacdo serial, pode-se entdo concluir que o
modelo encontrado estd adequado.

Assim, para confirmar a hipdtese de que os residuos ndo apresentam mesmo
correlagdo, analisaram-se entdo os correlogramas de ACF e PACF dos residuos do modelo

ARIMA (1, 1, 1) — conforme Figuras 27 e 28.

ACF of Residuals for Série de Vendas
(with 5% significance limits for the autocorrelations)
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Figura 27: Correlograma da ACF para os residuos do modelo ARIMA (1, 1, 1)
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PACF of Residuals for Série de Vendas
(with 5% significance limits for the partial autocorrelations)

1,0+
0,8+
0,67
0,4+
024 — -~~~ "~ T T T T T T ST T T T T

0,0—.—'—-—-—-—.———-—-—-—.—.—-—-—.—.—.—l
02 —--— -

-0,4-
-0,6_
_0,8_
-1,0_

Partial Autocorrelation

Figura 28: Correlograma da PACF para os residuos do modelo ARIMA (1, 1, 1)

Analisando os correlogramas da ACF e PACF, pode-se observar que em ambos o
comportamento dos residuos € considerado aleatdrio, pois ndo hd uma evidéncia quanto a um
padrdo especifico. Além disso, ndo € observado mais nenhum tipo de correlagdo serial — tal
como ocorria anteriormente. Isto é evidenciado através da andlise de cada lag, uma vez que
agora todos se apresentam dentro dos limites de significincia. Com isso, pode-se afirmar que
a partir da verificacdo feita através da andlise dos correlogramas dos residuos, o modelo

ARIMA (1, 1, 1) foi julgado adequado.

4.4.3 Avaliacdo das Previsoes

Uma vez aceito o modelo ARIMA (1, 1, 1), o mesmo foi entdo utilizado para
calcular a previsdo. As previsdes obtidas para este modelo encontram-se no Apéndice C. Uma
avaliacdo prévia deste modelo ARIMA (1, 1, 1) conduziu aos seguintes resultados: para o
MAPE o valor encontrado foi 44,2433, para o MSE 59,0187 e para o U de Theil de 0,7915.

Na proxima se¢do deste trabalho, os dados previstos foram utilizados em conjunto com as
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previsdes obtidas do modelo de suavizacdo exponencial para determinar o resultado

combinado das previsoes.

4.5 Combinagdo das Previsdes da Série Original

A partir dos resultados obtidos de previsdes para cada um dos modelos, efetuou-se
entdo o cédlculo dos pesos para cada previsdao individualmente. Para tal, foi desenvolvido um
programa de otimizagdo de pesos no Visual Basic do Microsoft Excel®. O critério adotado
para determinacao dos pesos foi baseado na combinagdo para o qual o resultado encontrado
gerasse um erro médio percentual absoluto (MAPE) minimo possivel. Assim, uma vez

encontrado os pesos, o modelo de previsdao combinada obtido foi este:

PrevisdoComb.

s.original

= 0,5845.SuavizacaoExp + 0,4155.ARIMA 4.2)

Comparando-se os pesos obtidos para a combinagdo, verificou-se que o maior
peso foi atribuido ao método de Holt-Winter (suaviza¢do exponencial), bem como o menor
peso ao modelo ARIMA. Isto se deve ao fato de que a combinag¢do dos métodos determina a
atribui¢do do maior peso ao método mais preciso e menor peso ao modelo menos preciso. Isto
se comprova, quando os parametros avaliados para ambos os modelos individualmente (U de

Theil, MSE e MAPE) sd@o comparados.

As previsdes obtidas para o modelo combinado encontram-se no Apéndice D. A
avaliacdo deste modelo resultou em um MAPE de 41,7380, um MSE de 52,6188 ¢ um U de
Theil de 0,7507. Esta anélise evidencia que os resultados encontrados para o MAPE, MSE e
para o U de Theil foram satisfatérios, e que houve um progresso em relagdo aos valores

obtidos para cada um dos métodos individualmente.

A Tabela 3 a seguir sumariza os resultados obtidos neste primeiro cendrio, o qual

avalia as previsdes baseada em uma série temporal em sua condicdo original.
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Tabela 3: Comparativo das previsoes feitas para a série original

Resultados - Série Original

método U de Theil MAPE MSE
Holt-Winter 0,7736 42,2980 53,5156

ARIMA 0,7915 44,2433 59,0187
Combinacédo 0,7507 41,7380 52,6188

4.6 Aplicacdo da Transformada Wavelet a Série Temporal

O objetivo desta secdo foi exatamente aplicar a transformada wavelet packet a
série temporal. Esta abordagem testou a transformada wavelet em cinco familias (funcdes)
distintas de wavelet — ambas extremamente conhecidas e utilizadas na literatura, sdo elas:
biortogonais, coiflets, daubechies, symlets e haar. A escolha pelas quatro primeiras funcdes
supracitadas foi feita seguindo a recomendacdo de ARGOUD et. al. (2004), citando SHENG
(1996). Ressalta-se apenas que a inclusdo da fun¢@o de Haar na andlise foi feita levando-se
em consideracdo que este tipo de fun¢do € uma das mais simples e mais usadas em intimeras
aplicacdes envolvendo a andlise de sinais, e por isso julgou-se conveniente sua utilizacdo na
comparagao.

A aplicagdo da transformada wavelet packet foi feita considerado apenas um nivel
para decomposi¢do. Salienta-se aqui que, embora existam critérios estabelecidos que
permitam otimizar a resolucdo a partir do nimero de niveis da decomposi¢ao, o objetivo aqui
ndo foi verificar ou encontrar qual a melhor resolu¢io, mas sim avaliar num primeiro instante
qual o impacto da utiliza¢do de um sinal wavelet para métodos de andlise e previsdo de séries
convencionais. Por isso admitiu-se que a decomposicdo em um unico nivel ji seria o
suficiente para revelar a viabilidade ou nao ao uso de transformada wavelet como método de
preparacao dos dados.

A otimizagdo da andlise multirresolucdo feita durante o processo de
decomposicdo da transformada wavelet adotou o critério de Shannon. Conforme definido na
fundamentagdo tedrica, tal critério permite selecionar os coeficientes durante a fase de
aplicacdo da transformada de forma mais apropriada — a partir de um valor critico estimado

pelo mesmo (o qual também foi apresentado).
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Adicionalmente a transformada, foi adotado ainda o método denoising — visando
suprimir o ruido presente na série original, de modo a permitir que a andlise fosse feita num
sinal de melhor qualidade, acreditando que com isso se pudesse obter resultados mais
coerentes na previsao.

Assim, considerando todos os critérios e parametros acima estabelecidos,
procedeu-se entdo a andlise wavelet no software Matlab® R2006a. Foram obtidas um total de
38 séries reconstruidas a partir da transformada realizada em cada uma das fungdes e suas
respectivas variagdes de ordem. Os sinais reconstruidos podem ser encontrados no Apéndice

E até H deste trabalho.

4.7 Escolha da Funcdo Wavelet

Normalmente a escolha da funcdo wavelet que serd utilizada em um estudo é
feita de forma empirica. Porém, em alguns casos esta escolha deixa de ser arbitréria e passa
a ser feita baseada em alguns critérios pré-estabelecidos. Os critérios estatisticos
comumente empregados para andlise da adequacdo de uma fungdo sdo desvio padrdo e
estatisticas , como por exemplo, a estatistica Z. Neste trabalho, a escolha obedeceu a
heuristica do teste Z apresentada na se¢do 2.2.13.7 da fundamentacdo tedrica, e pelo
critério adotado, dentre as 38 séries que foram encontradas, foram escolhidas apenas duas
fungdes que atenderam perfeitamente estes quesitos. As séries obtidas a partir da
decomposicdo utilizando a funcdo “db2” (daubechies de ordem 2) e “sym2” (symlets de
ordem 2) apresentaram as estatisticas enquadrados nos critérios e condi¢cdes de aprovagao
estabelecidos pelos testes. Assim, embora duas séries tenham sido classificadas, foi
constatado que ndo haveria necessidade de se realizar simulagdes com estas duas séries,
pois se verificou que ambas eram idénticas. Logo, uma unica fun¢do permitiria aplicar os
dados da série reconstruida para obtencdo das novas previsoes.

A Figura 29 a seguir mostra um grafico comparativo com a sobreposi¢ao das
séries original e reconstruida obtida no Matlab® 2006a. No Apéndice I € apresentada uma
tabela contendo os dados da série original e da série reconstruida (wavelet) sem ruido, bem

como as medidas dos respectivos erros (MAPE e MSE).
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Figura 29: Comparativo entre a série original e a série reconstruida (wavelet) sem ruido

Como se pode observar, as caracteristicas da série original foram preservadas,
de modo que a semelhanca de comportamento € visivel entre as séries (original e
reconstruida). Outra maneira de analisar e comparar as séries € através de um grafico de
coeficientes. A Figura 30 a seguir ilustra este grafico tipico, onde se observa no eixo
horizontal os deslocamentos de tempo (conforme o periodo da série analisada) e no eixo
vertical a escala e magnitude dos coeficientes (da série original e decomposta). A
representacdo destes coeficientes em escalas de cores diferentes evidencia que os eventos
com maior amplitude (localizados préximo a observagdo 60) ocorrem aproximadamente
nos mesmos instantes (tanto para a série original quanto na série reconstruida). Este é um
indicio que comprova que as caracteristicas do comportamento da série original foram
preservadas, uma vez que a ocorréncia dos eventos mais significantes da série original

foram reincidentes na série reconstruida e, portanto, a adocao desta nova série € apropriada

para o proposito da nova anélise.
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Figura 30: Comparativo de coeficientes (série original x série reconstruida) — usando cores
para representar a magnitude dos coeficientes

4.8 Estatistica Descritiva da Série Temporal Wavelet

De maneira andloga a descrita na se¢do 4.3, foi feita novamente uma investigacao
acerca dos parametros e comportamento estatistico dos dados da série obtida a partir da
transformada wavelet. Lembrando que esta etapa é de suma importancia, pois a partir dela sao
antecipadas algumas conclusdes pertinentes a aplica¢do correta dos métodos de previsao que
foram propostos.

O gréfico da série temporal wavelet obtida a partir da transformada é apresentado

na Figura 31 a seguir.
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Grafico da série wavelet
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Figura 31: Comportamento da série wavelet

Pode-se notar no grafico que ainda existe uma breve tendéncia negativa. Para
verificar o nivel de estacionariedade, aplicou-se novamente o teste de raizes unitdrias de
Dickey-Fuller. A estatistica encontrada para este teste (-5,644) e seus respectivos valores de
referéncia (-4,072 para um nivel de significancia de 1% e -3,464 para 5%) indicam que a
estacionariedade poderia ser aceita, porém o processo € dito fracamente estaciondrio, pois ndao
foi significativo o valor encontrado para a estatistico. Logo, julgou-se conveniente diferenciar
a série para que o processo se tornasse fortemente estaciondrio. O novo valor encontrado para
a estatistica (-12,6496) comprovou entdo que para a condicdo de estacionariedade ser aceita
foi melhor diferenciar a série. Com relagdo as componentes ciclica e sazonal, ambos ndo estdao
presentes na série, pois ndo hd nenhuma caracteristica ou padrdo evidente que ressalte estas
propriedades. Nao obstante, a ocorréncia de algumas fortes flutuagdes impede que a variagao
dos dados em torno do valor médio ocorra de maneira igual, indicando que a ado¢do de um
modelo com componentes multiplicativos deva ser aceito para estimativa de um modelo de
suavizacgdo exponencial.

O comportamento descritivo da série wavelet reconstruida obtido via software

Minitab® é apresentado na Figura 32.
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Estatisticas da série wavelet
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Figura 32: Estatistica descritiva dos dados da série wavelet

Com relagdo as estatisticas encontradas, verifica-se que a série reconstruida
também ndo apresenta uma distribuicdo normal dos dados. Esta afirmagdo é corroborada
através do teste de Normalidade de Anderson-Darling (p-valor < 0,05), que é também
ratificada pela assimetria positiva (1,33429) e pela curtose (3,00199). Como a normalidade é
uma caracteristica desejdvel quando se trata de andlise de séries temporais, a questdo de
diferenciagdo da série é vidvel para que ndo ocorra nenhuma controvérsia que dificulte ou
torne imprépria a aplicagdo do modelo ARIMA.

As demais estatisticas que nao foram discutidas sdo apresentadas no quadro que
acompanha a Figura 32.

Com relacdo aos dados médios, a Figura 33 mostra que para a série reconstruida
prevalece o padrao de comportamento verificado no gréafico de valores médios para a série

original, o que implica dizer que a esséncia do comportamento da série original foi mantida.
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Figura 33: Demanda média anual da série wavelet
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Por ultimo analisou-se o correlograma da série reconstruida, conforme ilustra a

Figura 34. O comportamento senoidal ao longo das defasagens de toda a série é um sinal

caracteristico de um processo auto-regressivo.

Funcdo de Autocorrelacao (FAC) da série wavelet

Autocorrelagao

1 10 20 30 40 50 60 70
Lag

80

Figura 34: Correlograma da série wavelet
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4.9 Aplicacdo dos Métodos de Suavizacdo Exponencial na Série Reconstruida

De maneira anédloga a se¢ao 4.4 foram testadas novamente as trés abordagens para
o método de suavizacdo: suavizacdo exponencial simples, suavizagdo exponencial linear de
Holt e o método de Holt-Winter. Os trés modelos foram estimados no soffware Minitab® com
base na série temporal reconstruida. Os valores previstos para os modelos de suavizagao
exponencial simples e linear de Holt estdo disponiveis no Apéndice K deste trabalho.

Para estimar o modelo de suavizagdo exponencial de Holt-Winter com
componentes multiplicativos (conforme ja havia sido elucidado na anélise descritiva da série
reconstruida) foi necessario antes determinar os valores das constantes de suavizacdo através
do programa desenvolvido em Visual Basic do Microsoft Excel®.

Os valores otimizados que foram encontrados para as constantes de suavizacao A,
C e D foram 0,51, 0 e 0, respectivamente. Para este modelo a menor soma de erros calculado
foi 3.544,21.

Uma vez definido o modelo de Holt-Winter, este foi entdo estimado no software
Minitab®. Os valores previstos que foram obtidos encontram-se no Apéndice K.

Posteriormente foram comparados os valores dos erros (MAPE e MSE) e do
coeficiente U de Theil obtidos para cada um dos modelos de suavizacdo. A Tabela 4 a seguir

sumariza tais valores.

Tabela 4: Comparativo dos métodos de suavizagdo exponencial da série reconstruida
COMPARATIVO U de Theil x MSE x MAPE

SIMPLES HOLT HW
U de Theil 0,8093 0,8207 0,7392
MSE 59,9466 71,0497 50,3772
MAPE 44,6498 45,7533 41,6737

Da andlise dos valores da Tabela 4, verifica-se que o coeficiente U de Theil e os
erros (MAPE e MSE) no método de Holt-Winter foram menores quando comparados aos
demais. Por este motivo, optou-se novamente pela escolha do método de Holt-Winter para
inclusdao no modelo combinado proposto neste trabalho. Os valores de previsdo ja calculados

para este modelo foram posteriormente empregados no cdlculo da combinagdo de previsoes.
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A Figura 35 a seguir ilustra a série reconstruida e a série ajustada para o modelo de

suavizacao exponencial de Holt Winter.

Comparativo série reconstruida x série prevista (Holt-Winter)
Multiplicative Method
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Figura 35: Comparativo de dados reais x previsto (Holt-Winter) da série reconstruida

4.10 Previsao aplicando o Modelo ARIMA na Série Temporal Reconstruida

Para aplicacdo da metodologia Box-Jenkins, ou modelo ARIMA primeiramente
foi identificado o modelo mais apropriado. Para isso, foram de grande valia a andlise
descritiva feita anteriormente. O préximo passo foi entdo analisar as funcgdes de
autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdes parciais (PACF), pois ambas sdo tuteis para ratificar a

condic¢do de estacionariedade, bem como do modelo ARIMA mais apropriado.

A Figura 36 apresenta o correlograma da funcdo de autocorrelacdo da série
wavelet reconstruida e como se pode verificar o mesmo revela um comportamento senoidal,

tipico de um processo auto-regressivo, o que implica também que a série é fracamente nao

estacionaria.
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Figura 36: Fun¢do de autocorrelagdo da série reconstruida
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Assim, para tornéd-la estaciondria, procedeu-se com a diferenciagdo. O novo

correlograma da série reconstruida diferenciada uma vez € apresentado a seguir, conforme

Figura 37.

Autocorrelagao

Fungao Autocorrelacdo da Série Wavelet Diferenciada
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80

Figura 37: Func¢ao de autocorrelagdo da série reconstruida diferenciada uma vez
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Como se pode perceber, agora o comportamento da série € nitidamente aleatdrio
e também decai rapidamente para perto de zero, indicando que a condi¢@o de estacionariedade
foi atingida. Para corroborar esta afirmacao, foi realizado o teste de Dickey-Fuller, onde o
valor encontrado para a estatistica (-12,6496) comprova que a série realmente tornou-se
estaciondria. Assim, a determina¢do da ordem d de integracdo ja estd definida e vale 1. A

seguir, a Figura 38 apresenta novamente o grifico da série reconstruida que foi diferenciada.

Grafico da série reconstruida diferenciada uma vez
Linear Trend Model
Yt = 0,24 - 0,003983*t
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Figura 38: Gréfico da série reconstruida diferenciada uma vez

Do correlograma de fun¢do de autocorrelagao (ACF) se extrai outra informagao
importante — a ordem ¢ do modelo ARIMA. Na Figura 37, nota-se que apenas a primeira
defasagem € significativa e estd fora dos limites de significancia estatistica fornecido pelo
correlograma. Isto implica dizer que a ordem MA (¢g) mais adequada para este modelo ¢

também 1.

Resta ainda determinar a ordem p. Para tal, procedeu-se a andlise da correlograma
da funcdo de autocorrelagdo parcial (PACF) da série reconstruida, porém nao diferenciada. A

Figura 39 apresenta o gréafico da PACF.



116

Funcdo Autocorrelacdo Parcial da Série Reconstruida
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Figura 39: Fun¢ao de Autocorrelagdo Parcial da série reconstruida

Percebe-se neste grafico que ocorre novamente uma queda repentina apds o
primeira defasagem. Logo, isto implica afirmar que o modelo auto-regressivo a ser adotado é
um AR(1), e portanto o modelo que foi identificado ¢ um ARIMA (1,1,1).

Uma vez indicados as ordens do modelo ARIMA, passou-se para a fase seguinte

que € a estimativa.

4.10.1 Estimac¢do do Modelo ARIMA

Nesta fase foram estimados os pardmetros do modelo proposto, bem como a
variancia dos residuos para este mesmo modelo. Para estimar tais parametros foi utilizado
como recurso o software Minitab®. A Figura 40 a seguir apresenta um resumo das estimativas

dos parametros e os resultados obtidos para a estatistica de Box-Pierce (Ljung-Box).
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ARIMA Model: Série Reconstruida

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
AR 1 0,4456 0,0998 4,46 0,000
MA 1 1,0321 0,0003 3492,08 0,000

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 4,2 10,7 17,6 26,6
DF 10 22 34 46
P-Value 0,936 0,979 0,991 0,990

Figura 40: Resumo das Estatisticas do modelo ARIMA da série reconstruida

Baseados nos valores apresentados para a estatistica ¢t padrao (4,46 e 3492,08)
maiores que o valor 2 e também para os p-valores (todos maiores que o nivel minimo de
significancia 0,05) da estatistica de Box-Pierce (Ljung-Box), o modelo identificado entdo se
provou adequado.

A representagdo literal para o modelo que foi encontrado é:

Y, = 0,4456Y,_, +e¢, +0,321e,_, (4.3)

Sendo o modelo estimado adequado, a ultima etapa que realmente vai determinar
se 0 modelo atende plenamente todas as condi¢des de regularidade impostas pela metodologia

de Box-Jenkins € a verificagdo.

4.10.2 Verificagao do Modelo ARIMA

Nesta dltima etapa que precede a previsao, verificou-se se o modelo estimado
estava adequadamente especificado. Para isso, foram analisados os correlogramas de
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial do residuos. As Figuras 41 e 42 ilustram estes

graficos.
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Figura 41: Correlograma da ACF para os residuos do modelo ARIMA (1, 1, 1)
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Figura 42: Correlograma da PACF para os residuos do modelo ARIMA (1, 1, 1)
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Da andlise dos correlogramas da ACF e PACEF, verifica-se que o comportamento
de ambos revela que os residuos apresentam um comportamento efetivamente aleatdrio,
comportando-se portanto como ruido branco. Logo, pode-se afirmar que a partir desta
constatacdo do comportamento dos residuos, o modelo ARIMA (1, 1, 1) foi julgado

convenientemente adequado.

4.10.3 Avaliagao das Previsoes

Para o modelo ARIMA (1, 1, 1), as previsdes que foram obtidas conduziram aos
seguintes resultados: para o MAPE o valor encontrado foi 41,7982, para o MSE 53,5648 ¢
para o U de Theil de 0,7353. As previsdes obtidas para este modelo estdo no Apéndice K. A
seguir, as previsdes obtidas para modelo de suavizacdo exponencial e para o modelo ARIMA
sdo avaliadas conjuntamente para determinar a nova combinacdo de previsdes originadas a

partir da andlise da série reconstruida.

4.11 Combinag¢do das Previsdes Individuais da Série Reconstruida

A combinagdo das previsdes dos modelos de suavizagdo exponencial e modelo
ARIMA foi realizada de maneira a otimizar a previsdo resultante. Para esta finalidade, a
ponderacdo para cada método foi calculada através do programa desenvolvido em Visual
Basic do Microsoft Excel®. A partir da minimizagao da soma dos quadrados dos erros da
previsdo foram entdo encontrados os valores para cada peso através da simulacdo do
programa. Deste processamento foram obtidos os seguintes pesos: 0,5460 para o método de
suavizacdo exponencial e 0,4540 para o modelo ARIMA. Assim, o modelo combinado

encontrado apresentou a seguinte equagao:

PrevisdoComb.

s.original

= 0,5460.SuavizacaoExp + 0,4540.ARIMA 4.4)
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Comparando-se os pesos obtidos para a combinacdo, verificou-se novamente que
o maior peso foi atribuido ao método de Holt-Winter (suavizagdo exponencial), bem como o
menor peso ao modelo ARIMA. Isto comprova novamente o desempenho mais preciso do

método de Holt-Winter em relacdo ao ARIMA, quando comparados individualmente.

As previsdes obtidas para este modelo combinado estdo disponiveis no
Apéndice L. Da avaliacdo feita encontraram-se os seguintes resultados: um MAPE de
40,5473, um MSE de 48,8917 e um U de Theil de 0,7059. Esta andlise evidencia que os
resultados encontrados para o MAPE, MSE e para o U de Theil foram menores que os
encontrados para cada modelo individualmente. A Tabela 5 a seguir resume os resultados
obtidos no segundo cendrio considerado, o qual avaliou as previsdes baseada em uma série

temporal reconstruida via decomposicao wavelet a partir de uma série original.

Tabela 5: Comparativo das previsoes feitas para a série reconstruida (wavelet)

Resultados - Série Reconstruida

método U de Theil MAPE MSE
Holt-Winter 0,7392 41,6737 50,3772

ARIMA 0,7353 41,7982 53,5648
Combinacgédo 0,7059 40,5473 48,8917

4.12 Avaliacdo dos Resultados das Previsdes Combinadas

Uma comparacdo entre as previsdes combinadas, obtidas a partir da andlise de
uma série temporal em seu estado original e outra em seu estado reconstruido, obtido a partir
de um processo de decomposicao aliado a uma supressao de ruido (denoising), evidencia que
houve uma melhora em termos de minimizagao dos erros. A conveniéncia quanto a aplicagao
deste processo também se provou adequado em fun¢do também da reducdo ocorrida no
coeficiente de desigualdade U de Theil — quando comparados. A Tabela 6 a seguir apresenta

os valores utilizados neste comparativo.
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Tabela 6: Comparativo das previsdes: Série Original x Série Reconstruida
COMPARATIVO DE DESEMPENHO DAS PREVISOES (Série Original x Série Wavelet)

, U de Theil MAPE MSE
método original wavelet original wavelet original wavelet
Holt-Winter 0,7736 0,7392 42,2980 41,6737 53,5156 50,3772
ARIMA 0,7915 0,7353 44,2433 41,7982 59,0187 53,5648
Combinagdao 0,7507 0,7059 41,7380 40,5473 52,6188 48,8917

Em termos percentuais, a previsdo combinada obtida a partir da anélise da série
reconstruida foi 7,08% melhor que o resultado apresentado para a mesma combina¢do dos
modelos de previsdo da série em seu estado original. Esta mesma avaliacdo foi feita
comparando-se as previsdoes obtidas para cada método individualmente, e para estas, a
minimizacao encontrada para o erro ficou em torno de 7,55%.

A partir destes resultados, a avaliacdo que se faz é que foi possivel melhorar a
precisdo de uma previsdo através de um tratamento inicial a série de dados que se estd
analisando. Logo, a resposta encontrada para a hipdtese que foi testada neste projeto de
pesquisa foi satisfatdria.

Por dltimo, é importante lembrar ainda que ndo s6 a metodologia da andlise de
wavelet foi eficaz para tratar inicialmente os dados, como também o conceito de combinagdo
provou-se mais uma vez viavel. Segundo ZOU (2004), isto se deve ao fato de que “combinar

tende a reduzir o erro de predi¢do”.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 Conclusoes

Neste projeto de pesquisa foi investigada a possibilidade de se melhorar a precisao
de uma previsao através da aplicacdo da transformada wavelet, que nada mais é que uma
técnica que permite decompor um sinal (ou série temporal) utilizando-se para este fim uma
determinada funcdo base (caracteristica da familia wavelet). Porém, para que o sinal
mantivesse as caracteristicas originais, esta funcdo base deveria ser morfologicamente
semelhante ao sinal que se estava analisando. Adicionalmente a transformada, foi aplicado
ainda a técnica denoising, na tentativa de melhorar a qualidade do sinal através da remocao do
ruido presente na série. Assim, apds todo este processo foi entdo escolhida a familia de
Daubechies para representar a série temporal. A nova série, denominada série reconstruida —
em funcdo da unido entre a série aproximada e detalhada provenientes da decomposi¢ao, foi
entdo a nova série temporal utilizada para andlise.

A partir da série original e da série reconstruida, foram obtidas as previsdes
individuais (via método de suavizacdo exponencial e modelo ARIMA), as quais foram
utilizadas para obtencdo das combinagdes de previsdes. Os resultados foram entdo
comparados e mensurados. Através das medidas de erros obtidas com série reconstruida
verificou-se entdo que o desempenho melhorou. Logo, isto mostrou que a hipétese que foi
considerada para desenvolver este trabalho foi aceita, ou seja, verificou-se que para este
estudo de caso, a transformada wavelet foi uma ferramenta matemdtica apropriada para o
aprimoramento da técnica de combinar previsdes. A viabilidade do emprego de wavelets
comprovou ainda que a utilizacdo desta metodologia € consistente e acerca dos demais
trabalhos realizados, este se tornou mais um caso satisfatério de aplicacdes envolvendo este
tipo de analise.

Outra observagdo conclusiva que se faz a respeito do trabalho desenvolvido, esta
relacionada ao cumprimento da metodologia proposta, na qual foi envolvida uma infinidade
de conceitos (todos abordados na fundamentacao tedrica deste trabalho), que vao desde uma
simples andlise estatistica descritiva até a escolha e apropriagdo dos métodos de previsdo.

Todos os tépicos tedricos foram tteis no sentido de fornecer subsidios técnicos para o perfeito
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andamento e légica propostos neste trabalho. Isto prova também que quando se deseja
examinar detalhadamente um processo de previsdo em si, deve-se sim considerar todo o rigor
exigido pela andlise de séries temporais.

A proposta deste projeto cumpriu o seu papel, de modo a nao se restringir apenas
aos resultados obtidos da combinacdo de previsdes, pois estes sdo apenas pontos simples
estimados — o que ndo € suficiente para predizer o comportamento do modelo sob andlise ou
em questdo. Foi preciso ir mais além, encontrando um diferencial que possibilitasse aprimorar
este conceito através de um tratamento inicial aos dados, visando com isso poder capturar a
esséncia do comportamento da série temporal que se estd analisando. E isso foi possivel,

gragas a teoria de wavelets abordada neste trabalho.

5.2 Sugestdes para Trabalhos Futuros

A realizacdo deste trabalho comprovou a eficiéncia no uso da abordagem de
wavelet aplicada ao conceito de combinagdo de previsdes. Contudo, € importante salientar que
somente dois métodos quantitativos foram envolvidos na combinacdo de previsdes que foi
realizada. Existem outros métodos ndo s6 quantitativos, como também qualitativos, como
aqui foram apontados na fundamentagdo tedrica deste trabalho, e que podem sim ser
investigados em trabalhos futuros, seja envolvendo o conceito de combinagdo ou apenas
comparando individualmente as técnicas. Seria interessante utilizar por exemplo os métodos
causais, ou ainda uma abordagem de métodos qualitativos e assim também avaliar o impacto
da andlise de wavelets nestes.

Outro ponto interessante que poderia ser considerado no futuro € a investigacao de
novas fontes de aplicacdo para a tratativa de wavelets. Neste trabalho, a série temporal que foi
utilizada foi uma série de vendas, logo para esta drea a técnica provou-se viavel. Entendendo
assim que qualquer sucessdo cronoldgica de dados caracteriza uma série temporal, tem-se
entdo um universo de séries e sinais possiveis para aplicagdes envolvendo as situacdes
distintas, mas que tem em comum o objetivo de analisi-las.

Portanto, sdo claras entdo as “lacunas” que ficam como oportunidade de novas
pesquisas, pois através dela outros trabalhos poderdo ser desenvolvidos aproveitando-se da

comprovacgao aqui realizada neste trabalho, de que a abordagem wavelet em conjunto com a
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utilizacdo de qualquer modelo ou metodologia pode sim melhorar o resultado esperado de
uma previsao.

Por ultimo € interessante comentar ainda que a andlise de wavelets nao se
restringe apenas a andlise de sinais univariados, nem apenas a técnica de supressdao de ruido
aqui apresentada. Existe também os casos para duas dimensodes (utilizado principalmente para
tratamento de imagens), e outras técnicas passiveis de serem utilizadas, tais como o
reconhecimento de padrdes, a codificagdo e compressdo de dados etc, todos baseados num
principio da andlise multirresolug@o, a qual busca melhorar a qualidade do sinal que se estd
analisando. Logo, seria entdo interessante verificar outras situacdes nas quais esta abordagem
de wavelets poderia ser introduzida e aplicada, no intuito de assim aumentar a variedade de

aplicacdes envolvendo wavelets.
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7 APENDICES

APENDICE A - Valores previstos dos Métodos de Suavizagdo Exponencial (série original)

PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE ORIGINAL - METODO SUAVIZAgﬁO EXPONENCIAL SIMPLES

erro percentual

ano més realizado previsao erro’ a=((Pt+1-Rt+1)/Rt)” b= ((Rt+l-Rt)/Rt)’ absoluto
jan/00 10
fev/00 26 19,4956 42,3074 0,4231 2,5600 0,2502
mar/00 23 20,7004 5,2881 0,0078 0,0133 0,1000
abr/00 25 21,1264 15,0050 0,0284 0,0076 0,1549
mai/00 22 21,8439 0,0244 0,0000 0,0144 0,0071
2000 jun/00 25 21,8728 9,7793 0,0202 0,0186 0,1251
jul/00 40 22,4521 307, 9300 0,4927 0,3600 0,4387
ago/00 26 25,7025 0,0885 0,0001 0,1225 0,0114
set/00 26 25,7576 0,0588 0,0001 0,0000 0,0093
out/00 17 25,8025 77,4842 0,1146 0,1198 0,5178
nov/00 14 24,1720 103,4696 0,3580 0,0311 0,7266
dez/00 16 22,2878 39,5367 0,2017 0,0204 0,3930
jan/01 23 21,1231 3,5227 0,0138 0,1914 0,0816
fev/01 19 21,4708 6,1047 0,0115 0,0302 0,1300
mar/01 25 21,0131 15,8953 0,0440 0,0997 0,1595
abr/01 23 21,7516 1,5585 0,0025 0,0064 0,0543
mai/01 16 21,9828 35,7945 0,0677 0,0926 0,3739
2001 jun/01 21 20,8746 0,0157 0,0001 0,0977 0,0060
jul/o01 18 20,8979 8,3976 0,0190 0,0204 0,1610
ago/01 30 20,3611 92,9088 0,2868 0,4444 0,3213
set/01 [3 22,1465 260,7100 0,2897 0,6400 2,6911
out/01 8 19,1557 124,4488 3,4569 0,1111 1,3945
nov/01 11 17,0893 37,0793 0,5794 0,1406 0,5536
dez/01 12 15,9613 15,6922 0,1297 0,0083 0,3301
jan/02 19 15,2276 14,2312 0,0988 0,3403 0,1985
fev/02 9 15,9264 47,9743 0,1329 0,2770 0,7696
mar/02 15 14,6434 0,1272 0,0016 0,4444 0,0238
abr/02 24 14,7094 86,3147 0,3836 0,3600 0,3871
mai/02 24 16,4303 57,2997 0,0995 0,0000 0,3154
2002 jun/02 10 17,8325 61,3478 0,1065 0,3403 0,7832
jul/02 9 16,3817 54,4889 0,5449 0,0100 0,8202
ago/02 9 15,0143 36,1722 0,4466 0,0000 0,6683
set/02 13 13,9003 0,8105 0,0100 0,1975 0,0693
out/02 15 13,7335 1,6040 0,0095 0,0237 0,0844
nov/02 19 13,9681 25,3198 0,1125 0,0711 0,2648
dez/02 13 14,9002 3,6107 0,0100 0,0997 0,1462
jan/03 6 14,5482 73,0719 0,4324 0,2899 1,4247
fev/03 15 12,9648 4,1420 0,1151 2,2500 0,1357
mar/03 11 13,3418 5,4840 0,0244 0,0711 0,2129
abr/03 18 12,9080 25,9283 0,2143 0,4050 0,2829
mai/03 19 13,8512 26,5100 0,0818 0,0031 0,2710
2003 jun/03 14 14,8049 0,6479 0,0018 0,0693 0,0575
jul/03 13 14,6558 2,7418 0,0140 0,0051 0,1274
ago/03 6 14,3491 69,7078 0,4125 0,2899 1,3915
set/03 11 12,8026 3,2493 0,0903 0,6944 0,1639
out/03 13 12,4687 0,2823 0,0023 0,0331 0,0409
nov/03 3 12,5671 91,5296 0,5416 0,5917 3,1890
dez/03 8 10,7950 7,8119 0,8680 2,7778 0,3494
jan/04 14 10,2773 13,8588 0,2165 0,5625 0,2659
fev/04 12 10,9668 1,0674 0,0054 0,0204 0,0861
mar/04 7 11,1582 17,2907 0,1201 0,1736 0,5940
abr/04 15 10,3880 21,2708 0,4341 1,3061 0,3075
mai/04 20 11,2423 76,6979 0,3409 0,1111 0,4379
2004 jun/04 33 12,8645 405,4391 1,0136 0,4225 0,6102
jul/04 7 16,5942 92,0492 0,0845 0,6208 1,3706
ago/04 31 14,8171 261,8873 5,3446 11,7551 0,5220
set/04 16 17,8147 3,2930 0,0034 0,2341 0,1134
out/04 27 17,4785 90,6583 0,3541 0,4727 0,3526
nov/04 40 19,2422 430,8856 0,5911 0,2318 0,5189
dez/04 47 23,0872 571,8207 0,3574 0,0306 0,5088
jan/05 8 27,5166 380,8993 0,1724 0,6885 2,4396
fev/05 12 23,9015 141, 6465 2,2132 0,2500 0,9918
mar/05 8 21,6970 187,6074 1,3028 0,1111 1,7121
abr/05 12 19,1599 51,2636 0,8010 0,2500 0,5967
mai/05 14 17,8336 14,6967 0,1021 0,0278 0,2738
2005 jun/05 13 17,1235 17,0034 0,0868 0,0051 0,3172
jul/05 19 16,3597 6,9712 0,0412 0,2130 0,1390
ago/05 20 16,8488 9,9302 0,0275 0,0028 0,1576
set/05 16 17,4325 2,0520 0,0051 0,0400 0,0895
out/05 14 17,1671 10,0308 0,0392 0,0156 0,2262
nov/05 14 16,5805 6,6589 0,0340 0,0000 0,1843
dez/05 20 16,1025 15,1905 0,0775 0,1837 0,1949
jan/06 16 16,8244 0,6797 0,0017 0,0400 0,0515
fev/06 11 16,6717 32,1685 0,1257 0,0977 0,5156
mar/06 28 15,6211 153,2362 1,2664 2,3884 0,4421
abr/06 10 17,9141 62,6330 0,0799 0,4133 0,7914
mai/06 23 16,4482 42,9267 0,4293 1,6900 0,2849
2006 jun/06 16 17,6618 2,7615 0,0052 0,0926 0,1039
jul/06 15 17,3540 5,5411 0,0216 0,0039 0,1569
ago/06 20 16,9179 9,4992 0,0422 0,1111 0,1541
set/06 19 17,4888 2,2836 0,0057 0,0025 0,0795
out/06 16 17,7687 3,1285 0,0087 0,0249 0,1105
nov/06 16 17,4411 2,0768 0,0081 0,0000 0,0901
dez/06 18 17,1742 0,6820 0,0027 0,0156 0,0459
PARAMETROS DE AVALIACAO
U de Theil 0,8507
MSE 60,8590
MAPE 44,5849
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PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE ORIGINAL - METODO DE HOLT

erro percentual

a : s 2 2
ano més realizado previsao erro a=((Pt+1-Rt+l)/Rt)® b=((Rt+1-Rt)/Rt)’ absoluto
jan/00 10
fev/00 26 21,8271 17,4128 0,1741 2,5600 0,1605
mar/00 23 23,4561 0,2080 0,0003 0,0133 0,0198
abr/00 25 22,9209 4,3227 0,0082 0,0076 0,0832
mai/00 22 24,5797 6, 6550 0,0106 0,0144 0,1173
2000 jun/00 25 22,2295 7,6755 0,0159 0,0186 0,1108
jul/00 40 24,4798 240,8776 0,3854 0,3600 0,3880
ago/00 26 37,8573 140,5963 0,0879 0,1225 0,4561
set/00 26 27,7367 3,0161 0,0045 0,0000 0,0668
out/00 17 26,1899 84,4537 0,1249 0,1198 0,5406
nov/00 14 18,1361 17,1077 0,0592 0,0311 0,2954
dez/00 16 14,3035 2,8780 0,0147 0,0204 0,1060
jan/01 23 15,4618 56,8249 0,2220 0,1914 0,3277
fev/01 19 21,7263 7,4325 0,0141 0,0302 0,1435
mar/01 25 19,2124 33,4964 0,0928 0,0997 0,2315
abr/01 23 24,0447 1,0914 0,0017 0,0064 0,0454
mai/01 16 23,0481 49,6753 0,0939 0,0926 0,4405
2001 jun/01 21 16,8168 17,4991 0,0684 0,0977 0,1992
jul/o01 18 20,2128 4,8965 0,0111 0,0204 0,1229
ago/01 30 18,1294 140,9117 0,4349 0,4444 0,3957
set/01 6 28,2401 494,6215 0,5496 0,6400 3,7067
out/01 8 8,9360 0,8760 0,0243 0,1111 0,1170
nov/01 11 7,7300 10,6929 0,1671 0,1406 0,2973
dez/01 12 10,1607 3,3830 0,0280 0,0083 0,1533
jan/02 19 11,4087 57,6274 0,4002 0,3403 0,3995
fev/02 9 17,6876 75,4750 0,2091 0,2770 0,9653
mar/02 15 9,9642 25,3596 0,3131 0,4444 0,3357
abr/02 24 14,0029 99,9430 0,4442 0,3600 0,4165
mai/02 24 22,4444 2,4198 0,0042 0,0000 0,0648
2002 jun/02 10 23,7366 188,6937 0,3276 0,3403 1,3737
jul/02 9 11,7724 7,6863 0,0769 0,0100 0,3080
ago/02 9 9,0803 0,0064 0,0001 0,0000 0,0089
set/02 13 8,6758 18,6984 0,2308 0,1975 0,3326
out/02 15 12,0962 8,4318 0,0499 0,0237 0,1936
nov/02 19 14,3623 21,5079 0,0956 0,0711 0,2441
dez/02 13 18,1883 26,9179 0,0746 0,0997 0,3991
jan/03 6 13,5634 57,2048 0,3385 0,2899 1,2606
fev/03 15 6,7796 67,5756 1,8771 2,2500 0,5480
mar/03 11 13,5685 6,5973 0,0293 0,0711 0,2335
abr/03 18 11,1361 47,1137 0,3894 0,4050 0,3813
mai/03 19 16,8507 4,6196 0,0143 0,0031 0,1131
2003 jun/03 14 18,5959 21,1227 0,0585 0,0693 0,3283
jul/03 13 14,5209 2,3131 0,0118 0,0051 0,1170
ago/03 6 13,0326 49,4576 0,2926 0,2899 1,1721
set/03 11 6,7280 18,2497 0,5069 0,6944 0,3884
out/03 13 10,1147 8,3250 0,0688 0,0331 0,2219
nov/03 3 12,3754 87,8982 0,5201 0,5917 3,1251
dez/03 8 4,0378 15,6987 1,7443 2,7778 0,4953
jan/04 14 7,1145 47,4101 0,7408 0,5625 0,4918
fev/04 12 12,8038 0,6461 0,0033 0,0204 0,0670
mar/04 7 11,9399 24,4025 0,1695 0,1736 0,7057
abr/04 15 7,4680 56,7315 1,1578 1,3061 0,5021
mai/04 20 13,7400 39,1881 0,1742 0,1111 0,3130
2004 jun/04 33 19,0457 194,7234 0,4868 0,4225 0,4229
jul/04 7 31,1511 583,2741 0,5356 0,6208 3,4502
ago/04 31 10,4097 423,9619 8,6523 11,7551 0,6642
set/04 16 28,0922 146,2218 0,1522 0,2341 0,7558
out/04 27 17,7613 85,3539 0,3334 0,4727 0,3422
nov/04 40 25,7387 203,3839 0,2790 0,2318 0,3565
dez/04 47 38,2497 76,5681 0,0479 0,0306 0,1862
jan/05 8 46,2357 1461,9714 0,6618 0, 6885 4,7795
fev/05 12 13,5641 2,4464 0,0382 0,2500 0,1303
mar/05 8 12,0464 16,3733 0,1137 0,1111 0,5058
abr/05 12 8,3434 13,3708 0,2089 0,2500 0,3047
mai/05 14 11,2578 7,5197 0,0522 0,0278 0,1959
2005 jun/05 13 13,4452 0,1982 0,0010 0,0051 0,0342
jul/05 19 12,9141 37,0388 0,2192 0,2130 0,3203
ago/05 20 18,0486 3,8079 0,0105 0,0028 0,0976
set/05 16 19,7034 13,7152 0,0343 0,0400 0,2315
out/05 14 16,4816 6,1582 0,0241 0,0156 0,1773
nov/05 14 14,2530 0,0640 0,0003 0,0000 0,0181
dez/05 20 13,9147 37,0303 0,1889 0,1837 0,3043
jan/06 16 19,0782 9,4751 0,0237 0,0400 0,1924
fev/06 11 16,3930 29,0845 0,1136 0,0977 0,4903
mar/06 28 11,6401 267,6451 2,2119 2,3884 0,5843
abr/06 10 25,6856 246,0384 0,3138 0,4133 1,5686
mai/06 23 12,1931 116,7886 1,1679 1,6900 0,4699
2006 jun/06 16 21,4269 29,4511 0,0557 0,0926 0,3392
jul/06 15 16,7567 3,0861 0,0121 0,0039 0,1171
ago/06 20 15,1750 23,2802 0,1035 0,1111 0,2412
set/06 19 19,2788 0,0777 0,0002 0,0025 0,0147
out/06 16 19,0376 9,2268 0,0256 0,0249 0,1898
nov/06 16 16,3945 0,1557 0,0006 0,0000 0,0247
dez/06 18 15,9917 4,0334 0,0158 0,0156 0,1116
ANALISE DENTRO DA AMOSTRA
U de Theil 0,8805
MSE 78,1380
MAPE 50,1835
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PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE ORIGINAL - METODO DE HOLT-WINTER

erro percentual

ano més realizado previsao erro’ a=((Pt+1-Rt+1) /Rt)> b=((Rt+1-Rt)/Rt)’ et
jan/00 10
fev/00 26 16,9763 81,4270 0,8143 2,5600 0,3471
mar/00 23 22,3022 0,4869 0,0007 0,0133 0,0303
abr/00 25 24,2428 0,5733 0,0011 0,0076 0,0303
mai/00 22 26,4647 19,9338 0,0319 0,0144 0,2029
2000 Jun/00 25 23,7029 1,6824 0,0035 0,0186 0,0519
jul/00 40 21,9088 327,2921 0,5237 0,3600 0,4523
ago/00 26 32,5688 43,1494 0,0270 0,1225 0,2526
set/00 26 22,7631 10,4778 0,0155 0,0000 0,1245
out /00 17 24,3542 54,0836 0,0800 0,1198 0,4326
nov/00 14 23,1594 83,8950 0,2903 0,0311 0, 6542
dez/00 16 22,8770 47,2931 0,2413 0,0204 0,4298
jan/01 23 14,5428 71,5239 0,2794 0,1914 0,3677
fev/01 19 18,6038 0,1570 0,0003 0,0302 0,0209
mar/01 25 20,9283 16,5785 0,0459 0,0997 0,1629
abr/01 23 23,9603 0,9222 0,0015 0,0064 0,0418
mai/01 16 25,5399 91,0090 0,1720 0,0926 0,5962
J00p Jun/o0l 21 21,2166 0,0469 0,0002 0,0977 0,0103
jul/01 18 19,1753 1,3814 0,0031 0,0204 0,0653
ago/01 30 21,8780 65,9662 0,2036 0,4444 0,2707
set/01 6 18,3571 152, 6982 0,1697 0,6400 2,0595
out/01 8 14,5259 42,5870 1,1830 0,1111 0,8157
nov/01 11 12,9904 3,9616 0,0619 0,1406 0,1809
dez/01 12 13,9332 3,7373 0,0309 0,0083 0,1611
jan/02 19 9,3311 93,4867 0,6492 0,3403 0,5089
fev/02 9 13,3959 19,3242 0,0535 0,2770 0,4884
mar/02 15 13,2801 2,9580 0,0365 0,4444 0,1147
abr/02 24 14,8251 84,1796 0,3741 0,3600 0,3823
mai/02 24 19,2337 22,7173 0,0394 0,0000 0,1986
200y Jun/02 10 19,7005 94,1005 0,1634 0,3403 0,9701
jul/02 9 14,9223 35,0734 0,3507 0,0100 0,6580
ago/02 9 15,0347 36,4180 0,4496 0,0000 0,6705
set/02 13 9,6739 11,0630 0,1366 0,1975 0,2559
out/02 15 10,9167 16,6737 0,0987 0,0237 0,2722
nov/02 19 12,8752 37,5126 0,1667 0,0711 0,3224
dez/02 13 16,8707 14,9820 0,0415 0,0997 0,2977
jan/03 6 10,9691 24,6915 0,1461 0,2899 0,8282
fev/03 15 9,9405 25,5981 0,7111 2,2500 0,3373
mar/03 11 12,9026 3,6199 0,0161 0,0711 0,1730
abr/03 18 13,1194 23,8205 0,1969 0,4050 0,2711
mai/03 19 15,8329 10,0303 0,0310 0,0031 0,1667
5003 Jun/03 14 15,9432 3,7761 0,0105 0,0693 0,1388
jul/03 13 13,8261 0,6824 0,0035 0,0051 0,0635
ago/03 6 15,7233 94,5426 0,5594 0,2899 1,6206
set/03 11 9,2752 2,9748 0,0826 0,6944 0,1568
out/03 13 9,9627 9,2249 0,0762 0,0331 0,2336
nov/03 3 11,4926 72,1248 0,4268 0,5917 2,8309
dez/03 8 9,7572 3,0877 0,3431 2,7778 0,2196
jan/04 14 6,3962 57,8178 0,9034 0,5625 0,5431
fev/04 12 9,4818 6,3411 0,0324 0,0204 0,2098
mar/04 7 11,4412 19,7238 0,1370 0,1736 0, 6345
abr/04 15 10, 6262 19,1305 0,3904 1,3061 0,2916
mai/04 20 12,9356 49,9052 0,2218 0,1111 0,3532
5004 Jun/04 33 14,4023 345,8761 0,8647 0,4225 0,5636
jul/04 7 18,6209 135,0458 0,1240 0,6208 1,6601
ago/04 31 17,1727 191,1953 3,9019 11,7551 0,4460
set/04 16 16,2286 0,0523 0,0001 0,2341 0,0143
out/04 27 16,4540 111,2179 0,4344 0,4727 0,3906
nov/04 40 21,0382 359,5488 0,4932 0,2318 0,4740
dez/04 47 31,0821 253,3787 0,1584 0,0306 0,3387
jan/05 8 25,7521 315,1382 0,1427 0,6885 2,2190
fev/05 12 21,3748 87,8864 1,3732 0,2500 0,7812
mar/05 8 20,4175 154,1946 1,0708 0,1111 1,5522
abr/05 12 17,5057 30,3132 0,4736 0,2500 0,4588
mai/05 14 16,8772 8,2780 0,0575 0,0278 0,2055
2005 Jun/05 13 15,0343 4,1383 0,0211 0,0051 0,1565
jul/05 19 12,9665 36,4035 0,2154 0,2130 0,3176
ago/05 20 17,3744 6,8940 0,0191 0,0028 0,1313
set /05 16 13,5932 5,7925 0,0145 0,0400 0,1504
out/05 14 14,6372 0,4060 0,0016 0,0156 0,0455
nov/05 14 15,1770 1,3854 0,0071 0,0000 0,0841
dez/05 20 16,7471 10,5814 0,0540 0,1837 0,1626
jan/06 16 12,5564 11,8581 0,0296 0,0400 0,2152
fev/06 11 14,6632 13,4194 0,0524 0,0977 0,3330
mar/06 28 14,9801 169,5167 1,4010 2,3884 0,4650
abr/06 10 20,7123 114,7525 0,1464 0,4133 1,0712
mai/06 23 18,4980 20,2678 0,2027 1,6900 0,1957
2005 3un/06 16 18,9135 8,4883 0,0160 0,0926 0,1821
jul/06 15 16,2522 1,5679 0,0061 0,0039 0,0835
ago/06 20 18,4108 2,5255 0,0112 0,1111 0,0795
set/06 19 14,1169 23,8446 0,0596 0,0025 0,2570
out/06 16 16,0168 0,0003 0,0000 0,0249 0,0011
nov/06 16 16,8632 0,7451 0,0029 0,0000 0,0540
dez/06 18 18,7984 0,6375 0,0025 0,0156 0,0444

ANALISE DENTRO DA AMOSTRA

U de Theil
MSE
MAPE

0,7736
53,5156
42,2980

132



133

APENDICE B - Programas desenvolvidos

PROGRAMA 1 — Determinacdo das constantes de suavizacdo método Holt-Winter no
Microsoft Visual Basic ® 6.3.

Autor: Vanessa Bueno da Rocha

Dim I As Integer, J As Integer, K As Integer, U As Integer, O As Integer
Dim AB As Integer, ee As Integer, MM As Integer, A As Double, C As Double
Dim D As Double, IA As Double, SOMAL() As Double, SOMAM() As Double
Dim FPO As Double, FPN As Double, AA() As Double, BB() As Double

Dim CC() As Double, MSE1 As Double, erro() As Double, MSE2 As Double
Dim TI As Double, NI As Double, MAPE1 As Double, MAPE2 As Double

Dim EM() As Double, SOMAE As Double, E() As Double, X() As Double

Dim Y() As Double, M1 As Double, M2 As Double, M3 As Double

Dim M4 As Double, M5 As Double, M6 As Double, M7 As Double

Dim MEDIA() As Double, SIA() As Double, SIB() As Double, SIC() As Double
Dim SID() As Double, SIE() As Double, SIF() As Double,SIG() As Double
Dim SSA() As Double, SSB() As Double, SSC() As Double, SSD() As Double
Dim SSE() As Double, SSF() As Double, SSG() As Double

Dim L() As Double, Z() As Double, R() As Double, SOMA() As Double

Dim N() As Double, T() As Double, S() As Double, FS() As Double

Dim PL() As Double, SOMAZ() As Double

Dim ALPHA() As Double, g() As Double, MYTIME

Private Sub CommandButton1_Click()
'A = Constante de Nivel

'C = Constante de Tendéncia

'D = Constante de Sazonalidade

'"MSE = Erro Quadratico Médio
MYTIME = Time

Cells(1, 1) = MYTIME

AB = Cells(93, 4) - Cells(10,4) + 1
U = Cells(93, 4) - Cells(22, 4) + 1
SOMAE = 1000000000000#

'Leitura de dados de Historicos

O=AB-U
ReDim N(AB), T(AB), S(AB), Y(AB), FS(AB), MEDIA(AB), SOMAM(12), SS(AB)
ReDim R(AB), erro(AB), P(AB), SOMA(AB), L(AB), SOMAL(AB), SOMAZ(AB), Z(AB)
ReDim SIA(AB), SIB(AB), SIC(AB), SID(AB), SIE(AB), SIF(AB), SIG(AB), SSA(AB)
ReDim SSB(AB), SSC(AB), SSD(AB), SSE(AB), SSF(AB), SSG(AB), EM(AB)

' Leitura dados Reais (vendas)

ForK=1To (AB- 1)
R(K) = Cells((9 + K), 5)
Next K

"VALOR INICIAL TENDENCIA
For MM = 1 To 12: L(MM) = Cells(9 + MM, 5): SOMAL(MM) = SOMAL(MM - 1) +
L(MM): Next MM
M1 = SOMAL(12) / 12 ' MEDIA 12 PRIMEIROS TERMOS
For MM = 1 To 12: Z(MM) = Cells(9 + 12 + MM, 5): SOMAZ(MM) = SOMAZ(MM - 1) +
Z(MM): Next MM
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M2 = SOMAZ(12) / 12 ' MEDIA 12 ULTIMOS TERMOS
For MM = 1 To 12: Z(MM) = Cells(9 + 24 + MM, 5): SOMAZ(MM) = SOMAZ(MM - 1) +
Z(MM): Next MM
M3 = SOMAZ(12) / 12 ' MEDIA 12 ULTIMOS TERMOS
For MM = 1 To 12: Z(MM) = Cells(9 + 36 + MM, 5): SOMAZ(MM) = SOMAZ(MM - 1) +
Z(MM): Next MM
M4 = SOMAZ(12) / 12 ' MEDIA 12 ULTIMOS TERMOS
For MM = 1 To 12: Z(MM) = Cells(9 + 48 + MM, 5): SOMAZ(MM) = SOMAZ(MM - 1) +
Z(MM): Next MM
M5 = SOMAZ(12) / 12 ' MEDIA 12 ULTIMOS TERMOS
For MM = 1 To 12: Z(MM) = Cells(9 + 60 + MM, 5): SOMAZ(MM) = SOMAZ(MM - 1) +
Z(MM): Next MM
M6 = SOMAZ(12) / 12 ' MEDIA 12 ULTIMOS TERMOS
For MM = 1 To 12: Z(MM) = Cells(9 + 72 + MM, 5): SOMAZ(MM) = SOMAZ(MM - 1) +
Z(MM): Next MM
M7 = SOMAZ(12) / 12 ' MEDIA 12 ULTIMOS TERMOS
TI = (M7 - M1) / 72

"VALOR INICIAL NiVEL
NI = M7 + (6 * TI)
'NI = (M1 + M2 + M3 + M4 + M5 + M6 + M7) / 7) - (6 * Abs(TI))
'ERA M1

'ESTIMATIVAS DO NIiVEL MEDIO

For O =1 To 12: Y(O) = M1 - ((6.5 - O) * TI): Cells(9 + O, 3) = Y(O): Next O

For O = 13 To 24: Y(O) = M2 - ((6.5 - (O - 12)) * TI): Cells(9 + O, 3) = Y(O): Next O
For O = 25 To 36: Y(O) = M3 - ((6.5 - (O - 24)) * TI): Cells(9 + O, 3) = Y(O): Next O
For O = 37 To 48: Y(O) = M4 - ((6.5 - (O - 36)) * TI): Cells(9 + O, 3) = Y(O): Next O
For O = 49 To 60: Y(O) = M5 - ((6.5 - (O - 48)) * TI): Cells(9 + O, 3) = Y(O): Next O
For O = 61 To 72: Y(O) = M6 - ((6.5 - (O - 60)) * TI): Cells(9 + O, 3) = Y(O): Next O
For O = 73 To 84: Y(O) = M7 - ((6.5 - (O - 72)) * TI): Cells(9 + O, 3) = Y(O): Next O

'ESTIMATIVAS INICIAIS DOS FATORES SAZONAIS
For O = 1 To 84: FS(0) = R(O) / Y(O): Next O

'ESTIMATIVAS DOS COMPONENTES SAZONAIS MEDIOS
For MM = 1 To 12
MEDIA(MM) = (FS(MM) + FS(MM + 12) + FS(MM + 24) + FS(MM + 36) + FS(MM + 48)
+ FS(MM + 60) + FS(MM + 72))/ 7
Next MM: SOMAM(0) = 0
For MM = 1 To 12: SOMAM(MM) = SOMAM(MM - 1) + MEDIA(MM): Next MM

'CALCULO DO INDICE DE AJUSTAMENTO
IA = 12 / SOMAM(12)

'ESTIMATIVAS DAS SAZONALIDADES INICIAIS A (ANO 1)
For MM =1 To 12

SIA(MM) = MEDIA(MM) * IA

Next MM

'CALCULO DE A, Ce D
For A=0To 1 Step 0.01
ForD =0To 1 Step 0.5
For C =0 To 1 Step 0.001

"VALOR DO NiIVEL 1
N(1) = (A * R(1) / SIA(1)) + ((1 - A) * (NI + TI))
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'VALOR DA TENDENCIA 1
T(1) = (C* (N(1) - ND)) + ((1 - C) * TI)

'"VALORES DOS NIVEIS 2 A 12

For MM = 2 To 12

N(MM) = (A * R(MM) / SIA(MM)) + ((1 - A) * (N(MM - 1) + T(MM - 1)))
Next MM

"VALORES DAS TENDENCIAS 2 A 12

For MM = 2 To 12

T(MM) = (C * (N(MM) - N(MM - 1))) + ((1 - C) * T(MM - 1))
Next MM

'ESTIMATIVAS DE SAZONALIDADES MENSAIS A (ANO 1)
For MM =1 To 12

SSA(MM) = (D * R(MM) / N(MM)) + ((1 - D) * SIA(MM))
Next MM

'ESTIMATIVAS DAS SAZONALIDADES INICIAIS B (ANO 2)
For MM = 13 To 24

SIB(MM) = SSA(MM - 12)

Next MM

'"VALORES DOS NIVEIS 13 A 24

For MM = 13 To 24

N(MM) = (A * R(MM) / SIB(MM)) + ((1 - A) * (N(MM - 1) + T(MM - 1)))
Next MM

"VALORES DAS TENDENCIAS 13 A 24

For MM = 13 To 24

T(MM) = (C * (N(MM) - N(MM - 1))) + ((1 - C) * T(MM - 1))
Next MM

'ESTIMATIVAS DE SAZONALIDADES MENSAIS B (ANO 2)
For MM = 13 To 24

SSB(MM) = (D * R(MM) / N(MM)) + ((1 - D) * SIB(MM))
Next MM

'ESTIMATIVAS DAS SAZONALIDADES INICIAIS C (ANO 3)
For MM = 25 To 36

SIC(MM) = SSB(MM - 12)

Next MM

"VALORES DOS NIVEIS 25 A 36

For MM = 25 To 36

N(MM) = (A * R(MM) / SIC(MM)) + ((1 - A) * (N(MM - 1) + T(MM - 1)))
Next MM

'VALORES DAS TENDENCIAS 25 A 36

For MM = 25 To 36

T(MM) = (C * (N(MM) - N(MM - 1))) + ((1 - C) * T(MM - 1))
Next MM

'ESTIMATIVAS DE SAZONALIDADES MENSAIS C (ANO 3)
For MM = 25 To 36
SSC(MM) = (D * R(MM) / N(MM)) + ((1 - D) * SIC(MM))
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Next MM

'ESTIMATIVAS DAS SAZONALIDADES INICIAIS D (ANO 4)
For MM = 37 To 48

SID(MM) = SSC(MM - 12)

Next MM

"VALORES DOS NIVEIS 37 A 48

For MM = 37 To 48

N(MM) = (A * R(MM) / SID(MM)) + ((1 - A) * (N(MM - 1) + T(MM - 1)))
Next MM

"VALORES DAS TENDENCIAS 37 A 48

For MM = 37 To 48

T(MM) = (C * (N(MM) - N(MM - 1))) + ((1 - C) * T(MM - 1))
Next MM

'ESTIMATIVAS DE SAZONALIDADES MENSAIS D (ANO 4)
For MM = 37 To 48

SSD(MM) = (D * R(MM) / N(MM)) + ((1 - D) * SID(MM))
Next MM

'ESTIMATIVAS DAS SAZONALIDADES INICIAIS E (ANO 5)
For MM = 49 To 60

SIE(MM) = SSD(MM - 12)

Next MM

"VALORES DOS NIVEIS 49 A 60

For MM = 49 To 60

N(MM) = (A * R(MM) / SIE(MM)) + ((1 - A) * (N(MM - 1) + T(MM - 1)))
Next MM

"VALORES DAS TENDENCIAS 49 A 60

For MM = 49 To 60

T(MM) = (C * (N(MM) - N(MM - 1))) + ((1 - C) * T(MM - 1))
Next MM

'ESTIMATIVAS DE SAZONALIDADES MENSAIS E (ANO 5)
For MM = 49 To 60

SSE(MM) = (D * R(MM) / N(MM)) + ((1 - D) * SIE(MM))
Next MM

'ESTIMATIVAS DAS SAZONALIDADES INICIAIS F (ANO 6)
For MM = 61 To 72

SIF(MM) = SSE(MM - 12)

Next MM

"VALORES DOS NIVEIS 61 A 72

For MM = 61 To 72

N(MM) = (A * R(MM) / SIF(MM)) + ((1 - A) * (N(MM - 1) + T(MM - 1)))
Next MM

"VALORES DAS TENDENCIAS 61 A 72

For MM = 61 To 72

T(MM) = (C * (N(MM) - N(MM - 1))) + ((1 - C) * T(MM - 1))
Next MM
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'ESTIMATIVAS DE SAZONALIDADES MENSAIS F (ANO 6)
For MM = 61 To 72

SSF(MM) = (D * R(MM) / N(MM)) + ((1 - D) * SIF(MM))
Next MM

'ESTIMATIVAS DAS SAZONALIDADES INICIAIS G (ANO 7)
For MM = 73 To 84

SIG(MM) = SSF(MM - 12)

Next MM

"VALORES DOS NIVEIS 73 A 84

For MM = 73 To 84

N(MM) = (A * R(MM) / SIG(MM)) + ((1 - A) * (N(MM - 1) + T(MM - 1)))
Next MM

"VALORES DAS TENDENCIAS 73 A 84

For MM = 73 To 84

T(MM) = (C * (N(MM) - N(MM - 1))) + ((1 - C) * T(MM - 1))
Next MM

'ESTIMATIVAS DE SAZONALIDADES MENSAIS G (ANO 7)
For MM = 73 To 84

SSG(MM) = (D * R(MM) / N(MM)) + ((1 - D) * SIG(MM))
Next MM

'CALCULO DA PREVISAO 1
P(1) = (NI + TI) * SIA(1)

'CALCULO DA PREVISAO 2 A 12
ForI=2To12

'PREVISAO

P(I) = (N(I - 1) + T(I - 1)) * SIA(I)
Next I

'CALCULO DA PREVISAO DE 13 A 24
ForI = 13 To 24

'PREVISAO

P(I) = (N(I - 1) + T(I - 1)) * SIB(I)
Next I

'CALCULO DA PREVISAO DE 25 A 36
ForI = 25 To 36

'PREVISAO

P(I) = (N(I - 1) + T(I - 1)) * SIC(I)
Next I

'CALCULO DA PREVISAO DE 37 A 48
ForI = 37 To 48

'PREVISAO

P(I) = (N(I - 1) + T(I - 1)) * SID(I)
Next I

'CALCULO DA PREVISAO DE 49 A 60
ForI =49 To 60

'PREVISAO

P(I) = (N(I - 1) + T(I - 1)) * SIE(I)
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'CALCULO DA PREVISAO DE 61 A 72
ForI =61 To 72

'PREVISAO

P(I) = (N(I - 1) + T(I - 1)) * SIF(I)
Next I

'CALCULO DA PREVISAO DE 73 A 84
ForI =73To 84

'PREVISAO

P(I) = (N(I-1) + T(I - 1)) * SIG(I)
Next I

"ForI=1To AB
'Cells(9 + I, 6) = N(I)
'Cells(9 + I, 7) = S(I)
'Cells(9 + I, 8) = T(I)
'Next I
Foree=1ToAB-1
erro(ee) = ((R(ee) - P(ee)) ~ 2)
Next ee
Foree =1 To AB
SOMA(ee) = Abs(SOMA(ee - 1) + erro(ee))
Next ee
If SOMAE >= SOMA(84) Then
SOMAE = SOMA(84)
Cells(5,5) = A
Cells(6, 5) = C
Cells(7, 5) = D
Cells(7, 8) = SOMAE
Cells(10, 6) = NI
Cells(10, 8) =TI
End If
Cells(5, 6) = A: Cells(6, 6) = C: Cells(7,6) =D
Next C: Next D: NextA
MYTIME = Time
Cells(2, 1) = MYTIME
End Sub

Private Sub Worksheet_SelectionChange(ByVal Target As Range)

End Sub
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PROGRAMA 2 - Determinagdo das pesos das modelos individuais para a previsao
combinada no Microsoft Visual Basic ® 6.3.

Autor: Vanessa Bueno da Rocha

Dim I As Integer, P1 As Double, P2 As Double, HW() As Double, AM() As Double
Dim MAPE1 As Double, MAPE2 As Double

Dim R() As Long, N As Integer, COMB() As Double, ERRO() As Double

Dim SE() As Double

Private Sub CommandButton1_Click()
ReDim HW(83), AM(83), R(83), COMB(83), ERRO(83), SE(83)
MAPE2 = 10

ForI =1 To 83

R(I) = Cells(1 + 1, 1)
HW(I) = Cells(1 + 1, 2)
AM(I) = Cells(1 + 1, 3)
Next I

For P1 = 0 To 1 Step 0.0005
P2=1-P1

ForI =1To 83

COMB(I) = (P1 * AM(I)) + (P2 * HW(I))
Cells(1 + I, 4) = COMB(I)

ERRO(I) = Abs((R(I) - COMB(I)) / R(I))
SE(I) = Abs(ERRO(I) + SE(I - 1))

Next I

MAPE1 = Abs(SE(83) / 83)
If MAPE2 >= MAPE1 Then
MAPE2 = MAPE1

Cells(2, 6) = MAPE2
Cells(4, 6) = P1

Cells(6, 6) = P2

End If

Next P1

End Sub
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PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE ORIGINAL - METODO ARIMA

erro
ano més realizado previsao erro erro’ a=((Pey1—Ren) /Re) b=( (Resy~Ry) /Ry)? percentual
absoluto

jan/00 10
fev/00 26 14,4243 11,5757 133, 9961 1,3400 2,5600 0,4452
mar/00 23 19,5059 3,4941 12,2085 0,0181 0,0133 0,1519
abr/00 25 18,6169 6,3831 40,7442 0,0770 0,0076 0,2553
mai/00 22 19,3076 2,6924 7,2488 0,0116 0,0144 0,1224

So0o  3un/00 25 18,4096 6,5904 43,4338 0,0897 0,0186 0,2636
jul/00 40 19,4121 20,5879 423,8612 0,6782 0,3600 0,5147
ago/00 26 24,2857 1,7143 2,9389 0,0018 0,1225 0,0659
set/00 26 19,9726 6,0274 36,3300 0,0537 0,0000 0,2318
out/00 17 20,0404 3,0404 9,2440 0,0137 0,1198 0,1788
nov/00 14 17,2211 3,2211 10,3752 0,0359 0,0311 0,2301
dez/00 16 16,2564 0,2564 0,0658 0,0003 0,0204 0,0160
jan/01 23 16,8725 6,1275 37,5467 0,1467 0,1914 0,2664
fev/01 19 19,1076 0,1076 0,0116 0,0000 0,0302 0,0057
mar/01 25 17,8686 7,1314 50,8571 0,1409 0,0997 0,2853
abr/01 23 19,8056 3,1944 10,2042 0,0163 0,0064 0,1389
mai/01 16 19,2226 3,2226 10,3853 0,0196 0,0926 0,2014

J001 Jun/01 21 17,0202 3,9798 15,8392 0,0619 0,0977 0,1895
jul/o1 18 18,6122 0,6122 0,3748 0,0008 0,0204 0,0340
ago/01 30 17,6770 12,3230 151,8571 0,4687 0,4444 0,4108
set/01 6 21,5292 15,5292 241,1546 0,2679 0,6400 2,5882
out/01 8 13,9274 5,9274 35,1339 0,9759 0,1111 0,7409
nov/01 11 14,4796 3,4796 12,1076 0,1892 0,1406 0,3163
dez/01 12 15,3688 3,3688 11,3489 0,0938 0,0083 0,2807
jan/02 19 15,6404 3,3596 11,2872 0,0784 0,3403 0,1768
fev/02 9 17,8444 8,8444 78,2229 0,2167 0,2770 0,9827
mar/02 15 14,6503 0,3497 0,1223 0,0015 0,4444 0,0233
abr/02 24 16,5109 7,4891 56,0860 0,2493 0,3600 0,3120
mai/02 24 19,3803 4,6197 21,3412 0,0371 0,0000 0,1925

sopp  Jun/02 10 19,4323 9,4323 88,9690 0,1545 0,3403 0,9432
jul/02 9 14,9938 5,9938 35,9253 0,3593 0,0100 0,6660
ago/02 9 14,6169 5,6169 31,5491 0,3895 0,0000 0,6241
set/02 13 14,5536 1,5536 2,4138 0,0298 0,1975 0,1195
out/02 15 15,7740 0,7740 0,5991 0,0035 0,0237 0,0516
nov/02 19 16,3842 2,6158 6,8424 0,0304 0,0711 0,1377
dez/02 13 17,6515 4,6515 21,6361 0,0599 0,0997 0,3578
jan/03 6 15,7424 9,7424 94,9138 0,5616 0,2899 1,6237
fev/03 15 13,4665 1,5335 2,3516 0,0653 2,2500 0,1022
mar/03 11 16,2689 5,2689 27,7613 0,1234 0,0711 0,4790
abr/03 18 14,9718 3,0282 9,1702 0,0758 0,4050 0,1682
mai/03 19 17,1721 1,8279 3,3414 0,0103 0,0031 0,0962

J003 Jun/03 14 17,5021 3,5021 12,2646 0,0340 0,0693 0,2501
jul/03 13 15,9154 2,9154 8,4995 0,0434 0,0051 0,2243
ago/03 6 15,5731 9,5731 91, 6445 0,5423 0,2899 1,5955
set/03 11 13,2992 2,2992 5,2862 0,1468 0,6944 0,2090
out/03 13 14,8206 1,8206 3,3145 0,0274 0,0331 0,1400
nov/03 3 15,4190 12,4190 154,2319 0,9126 0,5917 4,1397
dez/03 8 12,1847 4,1847 17,5114 1,9457 2,7778 0,5231
jan/04 14 13,6849 0,3151 0,0993 0,0016 0,5625 0,0225
fev/04 12 15,5452 3,5452 12,5681 0,0641 0,0204 0,2954
mar/04 7 14,8863 7,8863 62,1944 0,4319 0,1736 1,1266
abr/04 15 13,2503 1,7497 3,0615 0,0625 1,3061 0,1166
mai/04 20 15,7457 4,2543 18,0995 0,0804 0,1111 0,2127

sogs  3un/04 33 17,3408 15,6592 245,2099 0,6130 0,4225 0,4745
jul/04 7 21,5400 14,5400 211,4119 0,1941 0,6208 2,0771
ago/04 31 13,3305 17,6695 312,2126 6,3717 11,7551 0,5700
set/04 16 20,9563 4,9563 24,5651 0,0256 0,2341 0,3098
out/04 27 16,2587 10,7413 115,3763 0,4507 0,4727 0,3978
nov/04 40 19,7836 20,2164 408,7033 0,5606 0,2318 0,5054
dez/04 47 24,0341 22,9659 527, 4342 0,3296 0,0306 0,4886
jan/05 8 26,4587 18,4587 340,7249 0,1542 0,6885 2,3073
fev/05 12 14,1821 2,1821 4,7617 0,0744 0,2500 0,1818
mar/05 8 15,3954 7,3954 54,6920 0,3798 0,1111 0,9244
abr/05 12 14,0743 2,0743 4,3029 0,0672 0,2500 0,1729
mai/05 14 15,2888 1,2888 1,6611 0,0115 0,0278 0,0921

Jo05 jun/05 13 15,8932 2,8932 8,3708 0,0427 0,0051 0,2226
jul/05 19 15,5512 3,4488 11,8941 0,0704 0,2130 0,1815
ago/05 20 17,4468 2,5532 6,5189 0,0181 0,0028 0,1277
set/05 16 17,7850 1,7850 3,1861 0,0080 0,0400 0,1116
out/05 14 16,5271 2,5271 6,3860 0,0249 0,0156 0,1805
nov/05 14 15,8797 1,8797 3,5333 0,0180 0,0000 0,1343
dez/05 20 15,8585 4,1415 17,1517 0,0875 0,1837 0,2071
jan/06 16 17,7619 1,7619 3,1043 0,0078 0,0400 0,1101
fev/06 11 16,5042 5,5042 30,2967 0,1183 0,0977 0,5004
mar/06 28 14,8950 13,1050 171,7409 1,4193 2,3884 0,4680
abr/06 10 20,3033 10,3033 106,1575 0,1354 0,4133 1,0303
mai/06 23 14,6171 8,3829 70,2734 0,7027 1,6900 0,3645

Sopg  3un/06 16 18,7344 2,7344 7,4768 0,0141 0,0926 0,1709
jul/06 15 16,5374 1,5374 2,3636 0,0092 0,0039 0,1025
ago/06 20 16,2106 3,7894 14,3593 0,0638 0,1111 0,1895
set/06 19 17,8006 1,1994 1,4386 0,0036 0,0025 0,0631
out/06 16 17,5046 1,5046 2,2639 0,0063 0,0249 0,0940
nov/06 16 16,5593 0,5593 0,3128 0,0012 0,0000 0,0350
dez/06 18 16,5530 1,4470 2,0938 0,0082 0,0156 0,0804
ANALISE DENTRO DA AMOSTRA

U de Theil 0,7915

MSE 59,0187

MAPE 44,2433




APENDICE D - Valores previstos do Modelo de Combinagio (série original)
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PREVISAO COMBINADA DA SERIE ORIGINAL — HW + ARIMA

erro
ano més realizado previsao erro erro® a=((Pt+1—Rt+1)/Rt)2 b=((Rt+1_Rt)/Rt)2 percentual
absoluto
jan/00 10
fev/00 26 15,9160 10,0840 101,6879 1,0169 2,5600 0,3878
mar/00 23 21,1404 1,8596 3,4583 0,0051 0,0133 0,0809
abr/00 25 21,9052 3,0948 9,5775 0,0181 0,0076 0,1238
mai/00 22 23,4910 1,4910 2,2229 0,0036 0,0144 0,0678
J00g  Jun/00 25 21,5035 3,4965 12,2253 0,0253 0,0186 0,1399
jul/00 40 20,8714 19,1286 365,9027 0,5854 0,3600 0,4782
ago/00 26 29,1272 3,1272 9,7792 0,0061 0,1225 0,1203
set/00 26 21,6036 4,3964 19,3283 0,0286 0,0000 0,1691
out/00 17 22,5618 5,5618 30,9335 0,0458 0,1198 0,3272
nov/00 14 20,6920 6,6920 44,7833 0,1550 0,0311 0,4780
dez/00 16 20,1262 4,1262 17,0251 0,0869 0,0204 0,2579
jan/01 23 15,5108 7,4892 56,0883 0,2191 0,1914 0,3256
fev/01 19 18,8131 0,1869 0,0349 0,0001 0,0302 0,0098
mar/01 25 19,6570 5,3430 28,5476 0,0791 0,0997 0,2137
abr/01 23 22,2340 0,7660 0,5867 0,0009 0,0064 0,0333
mai/0l 16 22,9151 6,9151 47,8179 0,0904 0,0926 0,4322
2001 Jun/01 21 19,4730 1,5270 2,3319 0,0091 0,0977 0,0727
jul/ol 18 18,9414 0,9414 0,8862 0,0020 0,0204 0,0523
ago/01 30 20,1325 9,8675 97,3677 0,3005 0,4444 0,3289
set/01 6 19,6751 13,6751 187,0082 0,2078 0,6400 2,2792
out/01 8 14,2772 6,2772 39,4033 1,0945 0,1111 0,7847
nov/01 11 13,6091 2,6091 6,8077 0,1064 0,1406 0,2372
dez/01 12 14,5297 2,5297 6,3994 0,0529 0,0083 0,2108
jan/02 19 11,9526 7,0474 49,6655 0,3449 0,3403 0,3709
fev/02 9 15,2443 6,2443 38,9907 0,1080 0,2770 0,6938
mar/02 15 13,8494 1,1506 1,3239 0,0163 0,4444 0,0767
abr/02 24 15,5255 8,4745 71,8165 0,3192 0,3600 0,3531
mai/02 24 19,2947 4,7053 22,1403 0,0384 0,0000 0,1961
2002 jun/02 10 19,5891 9,5891 91,9509 0,1596 0,3403 0,9589
jul/02 9 14,9520 5,9520 35,4261 0,3543 0,0100 0,6613
ago/02 9 14,8611 5,8611 34,3526 0,4241 0,0000 0,6512
set/02 13 11,7014 1,2986 1,6863 0,0208 0,1975 0,0999
out/02 15 12,9349 2,0651 4,2647 0,0252 0,0237 0,1377
nov/02 19 14,3332 4,6668 21,7789 0,0968 0,0711 0,2456
dez/02 13 17,1951 4,1951 17,5988 0,0488 0,0997 0,3227
jan/03 6 12,9524 6,9524 48,3354 0,2860 0,2899 1,1587
fev/03 15 11,4056 3,5944 12,9198 0,3589 2,2500 0,2396
mar/03 11 14,3013 3,3013 10,8986 0,0484 0,0711 0,3001
abr/03 18 13,8890 4,1110 16,8999 0,1397 0,4050 0,2284
mai/03 19 16,3893 2,6107 6,8155 0,0210 0,0031 0,1374
J003 Jun/03 14 16,5909 2,5909 6,7129 0,0186 0,0693 0,1851
jul/o3 13 14,6942 1,6942 2,8703 0,0146 0,0051 0,1303
ago/03 6 15,6609 9,6609 93,3330 0,5523 0,2899 1,6101
set/03 11 10,9472 0,0528 0,0028 0,0001 0,6944 0,0048
out/03 13 11,9812 1,0188 1,0380 0,0086 0,0331 0,0784
nov/03 3 13,1240 10,1240 102,4962 0,6065 0,5917 3,3747
dez/03 8 10,7658 2,7658 7,6497 0,8500 2,778 0,3457
jan/04 14 9,4246 4,5754 20,9340 0,3271 0,5625 0,3268
fev/04 12 12,0012 0,0012 0,0000 0,0000 0,0204 0,0001
mar/04 7 12,8726 5,8726 34,4877 0,2395 0,1736 0,8389
abr/04 15 11,7165 3,2835 10,7814 0,2200 1,3061 0,2189
mai/04 20 14,1032 5,8968 34,7722 0,1545 0,1111 0,2948
2004 jun/04 33 15,6232 17,3768 301, 9522 0,7549 0,4225 0,5266
jul/04 7 19,8338 12,8338 164,7065 0,1512 0,6208 1,8334
ago/04 31 15,5762 15,4238 237,8927 4,8550 11,7551 0,4975
set/04 16 18,1930 2,1930 4,8092 0,0050 0,2341 0,1371
out/04 27 16,3728 10,6272 112,9365 0,4412 0,4727 0,3936
nov/04 40 20,5169 19,4831 379,5902 0,5207 0,2318 0,4871
dez/04 47 28,1537 18,8463 355,1847 0,2220 0,0306 0,4010
jan/05 8 26,0457 18,0457 325,6482 0,1474 0,6885 2,2557
fev/05 12 18,3862 6,3862 40,7839 0,6372 0,2500 0,5322
mar/05 8 18,3308 10,3308 106,7260 0,7412 0,1111 1,2914
abr/05 12 16,0800 4,0800 16,6464 0,2601 0,2500 0,3400
mai/05 14 16,2172 2,2172 4,9160 0,0341 0,0278 0,1584
2005 jun/05 13 15,3912 2,3912 5,7177 0,0292 0,0051 0,1839
jul/05 19 14,0404 4,9596 24,5973 0,1455 0,2130 0,2610
ago/05 20 17,4044 2,5956 6,7369 0,0187 0,0028 0,1298
set/05 16 15,3349 0,6651 0,4423 0,0011 0,0400 0,0416
out/05 14 15,4224 1,4224 2,0233 0,0079 0,0156 0,1016
nov/05 14 15,4690 1,4690 2,1579 0,0110 0,0000 0,1049
dez/05 20 16,3779 3,6221 13,1196 0,0669 0,1837 0,1811
jan/06 16 14,7193 1,2807 1,6402 0,0041 0,0400 0,0800
fev/06 11 15,4282 4,4282 19,6088 0,0766 0,0977 0,4026
mar/06 28 14,9448 13,0552 170,4391 1,4086 2,3884 0,4663
abr/06 10 20,5423 10,5423 111,1407 0,1418 0,4133 1,0542
mai/06 23 16,8855 6,1145 37,3873 0,3739 1,6900 0,2658
J00s Jun/06 16 18,8391 2,8391 8,0603 0,0152 0,0926 0,1774
jul/o06 15 16,3707 1,3707 1,8787 0,0073 0,0039 0,0914
ago/06 20 17,4966 2,5034 6,2668 0,0279 0,1111 0,1252
set/06 19 15,6475 3,3525 11,2395 0,0281 0,0025 0,1764
out/06 16 16,6350 0,6350 0,4032 0,0011 0,0249 0,0397
nov/06 16 16,7369 0,7369 0,5431 0,0021 0,0000 0,0461
dez/06 18 17,8655 0,1345 0,0181 0,0001 0,0156 0,0075
ANALISE DENTRO DA AMOSTRA
U de Theil 0,7507
MSE 52,6188
MAPE 41,7380




APENDICE E — Fungdes wavelets obtidas a partir da série original (Familia BIOR)

série
recomposta
11,577137
23,686538
24,055662
24,055662
23,868162
23,868162
38,485363
28,375962
23,686538
18,577137
15,000000
15,000000
21,304701
21,195299
23,513675
23,513675
17,577137
18,686538
20,063462
28,172863
7,180662
7,180662
11,868162
11,868162
16,874038
10,764637
16,945299
22,054701
22,297863
12,188462
8,631838
8,631838
14,243162
14,243162
16,936538
14,827137
7,458975
12,568376
13,431624
16,541025
17,541025
16,431624
10,686538
7,577137
11,513675
11,513675
5,195299
6,304701
13,000000
13,000000
8,577137
12,686538
21,945299
31,054701
8,945299
29,054701
17,945299
25,054701
41,945299
45,054701
9,945299
10,054701
10,250962
10,360363
13,680662
13,680662
19,562500
19,562500
14,819338
14,819338
16,063462
18,172863
14,541025
13,431624
26,054701
11,945299
20,568376
17,458975
16,889637
17,999038
17,618162
17,618162
16,937500
16,937500

série wavelet packet
(SHANNON) - BIOR 1.3

z

-0,750582
0,865297
0,914553
0,914553
0,889533
0,889533
2,840054
1,491054
0,865297
0,183498

-0,293835

-0,293835
0,547465
0,532866
0,842230
0,842230
0,050058
0,198097
0,381834
1,463953

-1,337248

-1,337248

-0,711748

-0,711748

-0,043763

-0,859002

-0,034254
0,647545
0,679992

-0,669007

-1,143603

-1,143603

-0,394828

-0,394828

-0,035423

-0,316902

-1,300110

-0,618311

-0,503119

-0,088200
0,045240

-0,102799

-0,869424

-1,284343

-0,759051

-0,759051

-1,602175

-1,454137

-0,560715

-0,560715

-1,150902

-0,602544
0,632946
1,848506

-1,101775
1,581625
0,099186
1,047865
3,301748
3,716667

-0,968335

-0,953736

-0,927547

-0,912949

-0,469888

-0,469888
0,314985
0,314985

-0,317943

-0,317943

-0,151927
0,129552

-0,355081

-0,503119
1,181305

-0,701455
0,449209
0,034291

-0,041682
0,106357
0,055533
0,055533

-0,035295

-0,035295

série wavelet packet
(SHANNON) - BICR 2.2

série
recomposta
10,000000
22,908226
24,597650
23,125000
21,652350
27,744124
38,054701
28,056624
24,277350
18,451175
12,625000
17,013675
21,402350
21,917949
24,652350
21,125000
17,597650
18,880876
19,945299
27,505876
6,847650
8,486325
10,125000
13,701175
17,277350
12,029274
15,000000
20,109401
24,000000
13,154274
7,527350
9,888675
12,250000
15,562500
18,875000
12,986325
7,097650
12,519551
12,722650
15,986325
19,250000
15,388675
11,527350
9,154274
11,000000
9,533226
3,847650
9,048825
14,250000
11,000000
7,750000
14,548825
21,347650
30,755876
8,945299
28,443376
16,722650
28,722650
40,722650
44,443376
9,945299
9,693376
9,222650
11,298825
13,375000
16,062500
18,750000
17,562500
16,375000
15,548825
14,722650
16,470726
16,000000
13,917949
26,054701
12,056624
21,277350
18,138675
15,000000
17,187500
19,375000
17,625000
15,875000
16,937500

-0,959085
0,766844
0,992733
0,795828
0,598924
1,413441
2,792044
1,455225
0,949906
0,170902

-0,608103

-0,021303
0,565497
0,634436
1,000047
0,528413
0,056779
0,228356
0,370678
1,381585

-1,380579

-1,161475

-0,942372

-0,464210
0,013952

-0,687756

-0,290547
0,392620
0,912823

-0,537335

-1,289698

-0,973970

-0,658243

-0,215336
0,227571

-0,559791

-1,347152

-0,622202

-0,595046

-0,158668
0,277711

-0,238578

-0,754867

-1,072166

-0,825378

-1,021497

~1,781702

-1,086265

-0,390828

-0,825378

-1,259928

-0,350872
0,558183
1,816135

-1,100107
1,506936

-0,060215
1,544277
3,148770
3,646260

-0,966399

-1,000083

-1,063023

-0,785423

-0,507822

-0,148482
0,210857
0,052079

-0,106699

-0,217165

-0,327631

-0,093899

-0,156839

-0,435225
1,187552

-0,684099
0,548783
0,129118

-0,290547
0,001939
0,294424
0,060436

-0,173553

-0,031488
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Funcdes wavelets obtidas a partir da série original (Familia BIOR) - continuacdo

série wavelet packet
(SHANNON) - BIOR 2.6

série
recomposta
9,932275
23,317433
25,572739
23,525474
21,478208
27,455146
37,561937
27,856970
24,281857
18,563546
12,845235
16,923612
21,001988
21,658944
24,445753
21,226277
18,006801
19,203374
20,270095
27,700793
7,001638
8,485537
9,969435
13,256739
16,544043
11,959017
15,503843
20,523360
24,413023
13,074080
6,864990
9,627142
12,389294
15,537281
18,685267
12,948573
7,211879
12,801048
13,260364
16,310041
19,359718
14,993556
10,627394
8,865958
11,234375
9,815854
4,267480
9,084943
13,902407
10,833413
7,764420
14,527731
21,291043
30,963025
9,505155
28,508638
16,382269
28,379827
40,377386
44,500826
10,494413
10,083631
9,542996
11,145236
12,747476
15,753963
18,760451
17,586628
16,412806
15,689093
14,965380
16,733132
16,371031
13,849660
25,458141
11,614497
20,900706
18,143021
15,385337
17,482048
19,578759
17,624340
15,669922
16,854004

-0,972592
0,823351
1,125954
0,851264
0,576574
1,378525
2,734595
1,432439
0,952751
0,185502

-0,581748

-0,034535
0,512678
0,600824
0,974742
0,542772
0,110801
0,271350
0,414477
1,411484

-1,365807

-1,166706

-0,967606

-0,526534

-0,085463

-0,700655

-0,225031
0,448458
0,970351

-0,551043

-1,384142

-1,013533

-0,642923

-0,220545
0,201834

-0,567882

-1,337598

-0,587676

-0,526048

-0,116860
0,292328

-0,293499

-0,879325

-1,115664

-0,797883

-0,988212

-1,732661

-1,086282

-0,439903

-0,851682

-1,263462

-0,356000
0,551462
1,849192

-1,029900
1,519876

-0,107169
1,502593
3,112356
3,665615

-0,897167

-0,952284

-1,024823

-0,809844

-0,594864

-0,191471
0,211921
0,054425

-0,103072

-0,200175

-0,297279

-0,060092

-0,108677

-0,446980
1,110578

-0,746881
0,499088
0,129078

-0,240932
0,040393
0,321717
0,059485

-0,202748

-0,043874

série wavelet packet
(SHANNON) - BIOR 3.1

série
recomposta
9,030309
23,090928
25,221572
23,907191
25,032191
28,596572
38,060619
27,939381
23,153428
16,217809
14,782191
18,846572
21,060619
20,939381
21,121237
19,121237
17,939381
19,060619
19,939381
28,060619
9,096572
9,532191
11,407191
14,721572
16,903428
10,467809
12,875000
24,125000
23,812500
11,937500
7,125000
9,375000
12,625000
16,875000
15,780309
9,340928
7,939381
13,060619
13,909072
18,969691
19,625000
15,875000
12,062500
8,187500
7,217809
9,153428
6,471572
10,657191
11,342809
8,528428
9,221572
13,907191
21,092809
30,778428
8,939381
29,060619
19,409072
29,469691
37,530309
43,590928
9,939381
10,060619
10,971572
13,157191
14,562500
15,187500
16,312500
17,937500
17,062500
13,687500
14,187500
18,562500
18,657191
14,471572
26,060619
11,939381
20,090928
15,030309
14,750000
19,250000
19,812500
16,437500
15,812500
17,937500

-1,106675
0,797525
1,086074
0,908070
1,060427
1,543144
2,824840
1,454142
0,805990

-0,133287

-0,327710
0,222721
0,522565
0,506146
0,530774
0,259918
0,099862
0,251709
0,370718
1,470560

-1,097702

-1,038707

-0,784779

-0,335919

-0,040435

-0,911998

-0,585997
0,937568
0,895246

-0,712960

-1,364707

-1,059995

-0,619854

-0,044285

-0,192537

-1,064609

-1,254417

-0,560859

-0,445954
0,239395
0,328142

-0,179713

-0,696032

-1,220815

-1,352139

-1,090002

-1,453200

-0,886350

-0,793498

-1,174644

-1,080773

-0,446209
0,526924
1,838628

-1,118990
1,605988
0,298899
1,661388
2,753021
3,573798

-0,983562

-0,967143

-0,843774

-0,547780

-0,357462

-0,272820

-0,120463
0,099607

-0,018892

-0,475962

-0,408248
0,184250
0,197073

-0,369776
1,199705

-0,712706
0,391242

-0,294108

-0,332069
0,277356
0,353535

-0,103535

-0,188177
0,099607

143

série wavelet packet
(SHANNON) - BIOR 3.5

série
recomposta
10, 604006
24,072076
25,320740
22,652567
23,192496
26,940527
37,139639
28,487264
24,046770
16,515590
14,472942
17,918825
20,556315
22,082847
22,961514
20,889749
19,264848
19,389378
19,635422
27,305544
7,978350
7,956405
9,949680
13,958173
16,722343
10,939626
13,466627
24,303345
23,772236
11,873297
7,017340
9,204364
12,765998
17,702241
17,091854
10,934838
9,032211
12,686539
12,795142
17,660587
18,320959
14,776257
11,764020
9,284247
8,589053
9,678436
6,552907
10,515031
11,473012
9,426848
10,191566
14,069731
21,036361
31,091454
8,964816
27,959012
18,228621
29,076207
37,953090
44,859270
10,997280
9,669687
9,764869
11,585392
13,408111
15,233025
17,037823
18,822504
17,828363
14,055401
14,042596
17,7899%46
17,453556
13,033423
25,109879
12,380356
21,166284
16,165097
15,568452
19,376350
19,578876
16,176032
15,658691
18,026855

-0,899154
0,936233
1,106397
0,742786
0,816366
1,327136
2,717040
1,537921
0,932784

-0,093542

-0,371908
0,097687
0,457116
0,665147
0,784889
0,502555
0,281119
0,298089
0,331619
1,376880

-1,256971

-1,259961

-0,988324

-0,442059

-0,065366

-0,853417

-0,509045
0,967749
0,895371

-0,726179

-1,387934

-1,089893

-0,604525
0,068171

-0,015010

-0,854069

-1,113354

-0,615353

-0,600553
0,062495
0,152488

-0,330573

-0,741071

-1,079007

-1,173746

-1,025288

-1,451226

-0,911279

-0,780729

-1,059574

-0,955360

-0,426856
0,522535
1,892812

-1,122538
1,465932
0,139905
1,618180
2,827895
3,769047

-0,845560

-1,026480

-1,013509

-0,765414

-0,517020

-0,268326

-0,022374
0,220837
0,085359

-0,428809

-0,430554
0,080124
0,034281

-0,568081
1,077661

-0,657079
0,540240

-0,141306

-0,222615
0,296314
0,323913

-0,139816

-0,210317
0,112409



Funcgdes wavelets obtidas a partir da série original (Familia BIOR) — continuagao

série
recomposta
10,708188
24,196001
25,419826
22,516598
22,937940
26,683852
37,023278
28,819283
24,407918
16,652248
14,351439
17,505490
20,202183
22,304582
23,290426
21,022779
19,294845
19,243558
19,551276
27,354932
8,067959
7,827290
9,785376
13,942217
16,764203
11,114400
13,602541
24,228625
23,666587
11,916427
7,059727
9,096488
12,625767
17,647564
17,177404
11,215287
9,273319
12,488435
12,582236
17,691657
18,335911
14,514999
11,614769
9,635221
8,970273
9,619925
6,337508
10,259956
11,382020
9,703700
10,470256
13,818623
20,785650
31,371335
9,298908
27,705302
17,868312
28,924871
38,044524
45,227271
11,358182
9,574192
9,510318
11,303495
13,259289
15,377700
17,251841
18,881712
17,821829
14,072191
14,076897
17,835945
17,402012
12,775098
24,872286
12,556639
21,412699
16,303531
15,589181
19,269648
19,442817
16,108688
15,669393
18,124932

série wavelet packet
(SHANNON) - BIOR 3.9

-0,883632
0,951694
1,118224
0,723173
0,780506
1,290223
2,697139
1,580798
0, 980530
-0,074806
-0,387884
0,041297
0,408244
0,694323
0,828470
0,519905
0,284780
0,277801
0,319673
1,381539
-1,242896
-1,275644
-1,009202
-0,443568
-0,059572
-0,828358
-0,489789
0,956133
0,879655
-0,719223
-1,380089
-1,102941
-0,622702
0,060629
-0,003347
-0,814630
-1,078879
-0,641389
-0,628625
0,066629
0,154295
-0,365628
-0,760271
-1,029634
-1,120115
-1,031715
-1,478363
-0,944624
-0,791942
-1,020316
-0,916008
-0,460386
0,487638
1,928063
-1,075397
1,429215
0,090667
1,595165
2,836103
3,813481
-0,795185
-1,037938
-1,046630
-0,802627
-0,536496
-0,248238
0,006782
0,228563
0,084342
-0,425882
-0,425242
0,086263
0,027216
-0,602381
1,043718
-0,632108
0,572962
-0,122257
-0,219461
0,281351
0,304915
-0,148770
-0,208546
0,125586

série wavelet packet
(SHANNON) - BIOR 5.5

série
recomposta
12,068537
24,117166
24,446561
23,117166
24,051645
25,000429
38,154232
27,860417
24,011985
17,159721
15,841819
16,175920
20,978548
20,876997
23,160890
23,000000
18,044188
19,081932
19,526305
28,081002
8,037817
7,959569
9,262249
13,833526
16,949440
9,043181
17,220312
24,026193
21,716120
11,118223
8,777003
9,283014
13,053690
16,000131
16,903450
12,979302
7,955499
13,120392
12,785206
17,754277
17,516115
15,665027
11,389464
7,594184
9,442088
12,725877
5,296305
7,992681
11,614842
11,970958
9,367710
13,737196
20,345221
31,693085
8,845183
29,097001
18,189201
26,955889
37,719756
46,986740
10,300735
11,458481
6,948623
12,939140
13,083248
14,126779
17,922673
20,278340
16,513810
12,769972
15,738771
18,495325
17,117751
11,397568
26,238723
11,883100
20,972079
16,031710
17,187544
19,475583
17,746762
16,092078
16,990607
18,092424

-0,689251
0,922821
0,966893
0,789024
0,914055
1,040999
2,800941
1,423658
0,908748

-0,008065

-0,184397

-0,139695
0,502883
0,489296
0,794874
0,773348
0,110274
0,249121
0,308577
1,453171

-1,228550

-1,239019

-1,064725

-0,453101

-0,036200

-1,094035
0,000042
0,910649
0,601568

-0,816400

-1,129649

-1,061946

-0,557440

-0,163215

-0,042353

-0,567393

-1,239564

-0,548516

-0,593363
0,071485
0,039619

-0,208051

-0,780109

-1,287907

-1,040663

-0,601301

-1,595357

-1,234589

-0,749954

-0,702307

-1,050614

-0,465989
0,418146
1,936458

-1,120527
1,589109
0,129676
1,302634
2,742809
3, 982705

-0,925778

-0,770875

-1,374281

-0,572767

-0,553486

-0,413864
0,094016
0,409197

-0,094486

-0,595401

-0,198184
0,170635

-0,013681

-0,779025
1,206680

-0,714062
0,502017

-0,158990

-0,004343
0,301791
0,070479

-0,150913

-0,030692
0,116728

144



145

APENDICE F — Fungdes wavelets obtidas a partir da série original (Familia COIF)

série wavelet packet
(SHANNON) — COIF 2

série wavelet packet
(SHANNON) — COIF 4

série 2 série 2
recomposta recomposta
10,037487 -0,953116 9,959542 -0,966612
23,735258 0,873984 23,811638 0,886759
24,881284 1,026849 25,129396 1,063071
24,022272 0,912268 24,152508 0,932367
21,389534 0,561096 21,287945 0,549096
27,117246 1,325096 27,012748 1,315059
37,797960 2,749761 37,599496 2,731536
27,956629 1,437059 27,980339 1,444519
24,493983 0,975188 24,853149 1,026110
18,004371 0,109560 17,392400 0,027883
13,337164 -0,512983 14,007630 -0,424989
16,483557 -0,093296 16,306510 -0,117406
21,407659 0,563513 21,256175 0,544845
21,336192 0,553981 21,307939 0,551771
24,758202 1,010431 24,919774 1,035025
21,183048 0,533553 20,831638 0,488044
17,526329 0,045796 17,765876 0,077853
19,931252 0,366580 20,066790 0,385709
19,828046 0,352814 19,668926 0,332476
27,788861 1,414681 27,803560 1,420867
6,662028 -1,403358 7,076310 -1,352380
8,899726 -1,104878 8,328897 -1,184788
10,097978 -0,945048 10,306129 -0,920240
12,772317 -0,588326 12,963247 -0,564725
17,148692 -0,004576 16,749598 -0,058122
11,451766 -0,764470 11,448105 -0,767446
15,309050 -0,249960 15,493031 -0,226247
21,374845 0,559136 21,430236 0,568134
24,042945 0,915025 24,018083 0,914381
12,487019 -0,626381 12,553237 -0,619583
7,736603 -1,260024 8,104968 -1,214749
8,961082 -1,096694 8,002622 -1,228442
12,582407 -0,613658 12,757397 -0,592267
15,788536 -0,186003 16,719038 -0,062211
18,400179 0,162355 17,764535 0,077674
13,221839 -0,528366 12,961385 -0,564974
7,029107 -1,354394 7,295491 -1,323054
12,924322 -0,568051 12,942252 -0,567534
12,909145 -0,570075 12,664233 -0,604732
16,672413 -0,068106 17,359277 0,023452
19,044583 0,248310 18,860718 0,224340
15,186589 -0,266295 14,936491 -0,300710
10,937972 -0,833004 10,752137 -0,860565
8,342207 -1,179244 8,361761 -1,180391
11,206518 -0,797183 11,344600 -0,781295
10,499107 -0,891542 10,542124 -0,888664
3,807178 -1,784157 3,741913 -1,798513
8,915982 -1,102710 9,176514 -1,071379
14,188985 -0,399362 14,089858 -0,413987
10,737568 -0,859735 10,424147 -0,904449
7,497392 -1,291931 7,791065 -1,256748
15,087254 -0,279545 14,988444 -0,293759
20,992887 0,508188 20,803459 0,484273
31,018291 1,845444 31,083836 1,859759
9,399115 -1,038267 9,733908 -0,996801
28,655255 1,530246 28,697336 1,540452
15,647635 -0,204797 15,503870 -0,224797
29,550606 1,649674 29,402185 1,634758
39,827845 3,020521 39,660560 3,007300
44,666323 3,665909 44,651643 3,675093
10,152178 -0,937818 10,414031 -0,905803
10,321348 -0,915253 10,310562 -0,919647
9,756338 -0,990618 9,971683 -0,964988
10,514326 -0,889512 10,416075 -0,905529
13,236618 -0,526395 13,058631 -0,551963
15,529249 -0,220588 15,489162 -0,226765
18,868866 0,224872 18,840639 0,221654
17,837356 0,087282 17,958249 0,103592
16,198221 -0,131356 16,233561 -0,127166
15,595387 -0,211766 15,461896 -0,230413
14,680400 -0,333814 14,689082 -0,333813
17,465818 0,037724 17,538455 0,047425
16,125705 -0,141029 16,308371 -0,117157
13,296450 -0,518414 13,325316 -0,516281
25,770090 1,145404 25,557659 1,120372
11,829535 -0,714081 11,738527 -0,728589
21,188405 0,534268 21,225340 0,540720
17,438801 0,034120 17,248842 0,008676
15,742418 -0,192154 15,940006 -0,166443
17,534761 0,046920 17,781516 0,079946
19,351404 0,289236 19,254119 0,276976
17,702583 0,069306 17,623644 0,058823
15,800760 -0,184372 15,771111 -0,189041
16,761195 -0,056263 16,689455 -0,066169




APENDICE G — Fung@es wavelets obtidas a partir da série original (Familia DB)

série
recomposta
12,300002
24,685233
22,671956
24,516747
24,237704
24,527740
38,033732
27,892812
23,524556
17,609519
16,649244
15,290137
21,038219
20,900584
22,495550
23,626266
17,939381
19,060619
19,939381
28,060619
8,402566
6,862878
10,655172
13,018766
16,350756
9,709863
17,649244
23,290137
21,425478
10,839286
10,869310
8,054728
12,979931
15,831266
16,350756
13,709863
7,939381
13,060619
13,649244
17,290137
17,013700
15,858116
10,995513
7,126202
10,732088
12,335000
5,649244
7,290137
11,350756
12,709863
8,939381
13,060619
21,939381
31,060619
8,939381
29,060619
18,635819
26,266884
37,437537
47,659760
9,939381
10,060619
10,515306
11,058150
12,766747
14,162981
17,696475
20,657291
15,911815
13,231234
16,524281
19,073695
14,868393
12,473012
26,060619
11,939381
20,350756
16,709863
17,519794
19,065922
17,367228
16,537981
17,291266
17,620513

série wavelet packet
(SHANNON) - DB 2

z

-0,662491
1,005553
0,734405
0,982862
0,945280
0,984342
2,803331
1,437550
0,849233
0,052595

-0,076735

-0,259780
0,514373
0,495836
0,710646
0,862931
0,097021
0,248029
0,366381
1,460151

-1,187399

-1,394764

-0,884017

-0,565688

-0,116935

-1,011332
0,057945
0,817662
0,566529

-0,859221

-0,855177

-1,234245

-0,570918

-0,186900

-0,116935

-0,472611

-1,249780

-0,560051

-0,480775
0,009581

-0,027650

-0,183284

-0,838180

-1,359299

-0,873658

-0,657778

-1,558216

-1,337221

-0,790336

-0,607291

-1,115100

-0,560051
0,635742
1,864191

-1,115100
1,594831
0,190817
1,218570
2,723035
4,099766

-0,980420

-0,964092

-0,902854

-0,829744

-0,599630

-0,411585
0,064306
0,463070

-0,176052

-0,537073

-0,093565
0,249791

-0,316580

-0,639190
1,190790

-0,711060
0,421785

-0,068571
0,040511
0,248744
0,019963

-0,091720
0,009733
0,054076

série wavelet packet
(SHANNON) - DB 4

série
recomposta
11,291968
24,288768
24,849890
22,708473
23,376972
26,035780
38,099757
27,649000
24,912782
16,841584
14,033794
17,155860
21,154287
21,658335
23,168720
22,267892
18,009548
19,230396
19,839352
27,198254
7,977690
8,629816
9,077640
14,178809
17,049365
10,282572
14,102301
24,656802
23,275129
11,175521
7,637757
9,922360
11,993414
17,135774
17,490800
12,302539
7,880647
12,482060
12,978883
17,803391
18,179051
14,706041
11,979338
8,738213
8,836025
11,288119
5,128553
9,601969
11,939113
10,913287
9,011958
14,421687
20,454091
31,731683
8,780870
28,016791
18,163975
28,711881
37,862513
45,370310
10,083008
13,232351
5,919445
11,940249
14,330025
14,923204
17,202206
18,903732
17,907926
13,767776
13,984456
18,375896
17,291124
11,718192
26,178736
12,826883
20,962905
15,124359
16,726512
19,387686
19,040612
16,007707
15,958685
18,225639

z

-0,795007
0,950936
1,026315
0,738645
0,828449
1,185623
2,806254
1,402338
1,034764

-0,049492

-0,426680

-0,007273
0,529861
0,597573
0,800473
0,679459
0,107408
0,271413
0,353218
1,341786

-1,240235

-1,152631

-1,092472

-0,407199

-0,021579

-0,930606

-0,417477
1,000376
0,814767

-0,810650

-1,285900

-0,978995

-0,700777

-0,009971
0,037722

-0,659251

-1,253272

-0,635134

-0,568393
0,079714
0,130179

-0,336373

-0,702668

-1,138069

-1,124930

-0,795524

-1,622978

-1,022035

-0,708072

-0,845878

-1,101295

-0,374572
0,435799
1, 950790

-1,132339
1,451745
0,128154
1,545121
2,774384
3,782954

-0,957414

-0,534343

-1,516732

-0,707919

-0,386885

-0,307200

-0,001047
0,227530
0,093757

-0,462416

-0,433308
0,156622
0,010898

-0,737750
1,204828

-0,588812
0,504152

-0,280177

-0,064950
0,292542
0,245918

-0,161512

-0,168097
0,136437
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Fungdes wavelets obtidas a partir da série original (Familia DB) — continuacdo

série wavelet packet
(SHANNON) - DB 6

série
recomposta
9,619040
24,069234
24,184920
25,463027
20,743185
26,603662
37,723310
28,402999
24,694715
17,420569
13,963047
16,199350
21,179054
21,692958
24,219130
21,504323
17,812773
19,455118
20,548281
27,070932
6,683528
9,697088
9,434666
12,806453
16,709904
12,268250
14,907240
21,359606
24,216284
12,387153
8,468444
7,527984
13,131568
16,350159
18,011912
12,883622
7,400578
12,932223
12,634086
17,493231
18,517170
15,116050
10,331771
9,292843
10,843207
10,575020
3,459916
9,677113
13,423101
10,899574
8,539174
13,298150
21,564660
31,648986
9,681443
27,691836
16,136802
29,500541
39,580009
44,878612
8,966300
12,655490
8,999295
9,534454
13,846283
15,559925
18,551724
18,007238
16,516916
15,077920
14,802265
17,661165
16,889139
12,118716
25,672195
12,367980
21,643475
16,212095
16,406486
17,815262
19,234164
17,538369
15,660454
16,869310

-1,009339
0,919668
0,935112
1,105730
0,475662
1,257998
2,742399
1,498198
1,003166
0,032114

-0,429442

-0,130910
0,533848
0,602451
0,939678
0,577269
0,084471
0,303714
0,449644
1,320375

-1,401211

-0,998920

-1,033952

-0,583840

-0,062755

-0,655687

-0,303399
0,557950
0,939298

-0,639814

-1,162936

-1,288482

-0,540439

-0,110778
0,111055

-0,573539

-1,305489

-0,567051

-0,606850
0,041814
0,178504

-0,275524

-0,914194

-1,052884

-0,845921

-0,881722

-1,831542

-1,001587

-0,501522

-0,838396

-1,153494

-0,518202
0,585324
1,931516

-1,001009
1,403262

-0,139260
1,644712
2,990256
3,697585

-1,096476

-0,603993

-1,092071

-1,020631

-0,445030

-0,216270
0,183116
0,110431

-0,088517

-0,280614

-0,317412
0,064232

-0,038828

-0,675649
1,133653

-0,642374
0,595845

-0,129209

-0,103259
0,084803
0,274218
0,047840

-0,202850

-0,041475

série wavelet packet
(SHANNON) - DB 8

série
recomposta
11,418967
24,154221
22,380943
26,468804
21,574274
25,937949
37,509925
27,910701
25,982728
15,986496
14,937117
16,558528
20,674120
20,976758
24,881635
21,739555
17,951708
19,041643
19,613036
27,899617
8,563326
6,286103
11,418182
13,607795
15,194731
11,167648
17,033373
22,187098
22,114621
11,740290
10,425268
7,261321
12,591304
16,752287
17,393756
13,223435
7,443835
13,043501
12,133983
17,883989
18,406440
15,823596
10,214854
7,862974
10,981765
11,309276
5,710954
6,560726
12,999239
13,192914
7,776997
13,191869
21,348904
31,005690
10,308428
29,005192
15,327494
28,282004
39,936832
45,217649
10,967369
9,955242
8,029849
13,650147
11,387650
14,697401
19,473654
19,266650
15,434702
13,858202
16,145194
18,008477
15,852979
12,780570
26,051012
11,955672
20,776489
16,444374
17,538243
18,028201
17,674681
17,545287
17,132763
16,775571

-0,774583
0,931184
0,693670
1,241201
0,585625
1,170098
2,720054
1,434329
1,176095

-0,162805

-0,303360

-0,086187
0,465058
0,505593
1,028614
0,607763
0,100416
0,246403
0,322935
1,432844

-1,157069

-1,462081

-0,774688

-0,481410

-0,268855

-0,808244

-0,022586
0,667707
0,657999

-0,731544

-0,907679

-1,331460

-0,617559

-0,060235
0,025684

-0,532891

-1,307014

-0,556992

-0,678813
0,091346
0,161323

-0,184624

-0,935862

-1,250874

-0,833142

-0,789275

-1,539117

-1,425298

-0,562920

-0,536979

-1,262390

-0,537119
0,555439
1,848874

-0,923329
1,580926

-0,251072
1,484062
3,045116
3,752431

-0,835070

-0,970635

-1,228523

-0,475737

-0,778777

-0,335467
0,304267
0,276540

-0,236713

-0,447870

-0,141549
0,108020

-0,180689

-0,592209
1,185241

-0,702696
0,478769

-0,101477
0,045037
0,110662
0,063311
0,045980

-0,009274

-0,057116
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série wavelet packet
(SHANNON) - DB 10

série
recomposta
11,248112
24,402661
24,112466
23,740362
22,621152
26,523860
37,526911
27,029354
26,625187
16,103727
13,942147
17,345078
21,013254
20,823817
24,060079
22,351934
17,724606
19,452378
19,681829
27,422904
8,593853
6,463345
10,718631
14,767239
15,735965
9,496037
16,337056
24,263329
22,165107
11,127537
8,914919
9,138719
12,095569
16,586929
17,677311
13,053040
7,331373
12,976066
12,822045
17,195982
18,303783
15,638949
11,140665
8,174107
9,809660
11,147534
6,035115
7,660843
12,013635
12,873663
8,150180
13,479251
21,625624
30,393325
9,610602
29,780762
16,163127
27,267587
40,534144
43,911819
11,643816
11,932265
5,693100
12,221910
15,641822
12,661534
17,785892
20,983972
16,325910
12,257225
15,975495
19,672013
14,539470
12,546326
26,534109
12,815331
20,139303
15,850062
17,240224
19,352142
17,864672
16,102587
17,035451
18,265339

-0,799288
0,963111
0,924232
0,874379
0,724431
1,247302
2,721451
1,315026
1,260877

-0,148750

-0,438351
0,017561
0,509010
0,483630
0,917213
0,688362
0,068409
0,299890
0,330631
1,367752

-1,154896

-1,440334

-0,870226

-0,327808

-0,198022

-1,034025

-0,117490
0,944444
0,663332

-0,815443

-1,111881

-1,081897

-0,685749

-0,084013
0,062073

-0,557470

-1,324039

-0,567783

-0,588418

-0,002414
0,146005

-0,211020

-0,813684

-1,211132

-0,992007

-0,812763

-1,497707

-1,279898

-0,696726

-0,581503

-1,214338

-0,500368
0,591054
1,765719

-1,018676
1,683650

-0,140792
1,346944
3,124349
3,576878

-0,746273

-0,707628

-1,543529

-0,668822

-0,210635

-0,609923
0,076620
0,505087

-0,118983

-0,664091

-0,165931
0,329316

-0,358324

-0,625358
1,248675

-0,589318
0,391922

-0,182735
0,003513
0,286461
0,087175

-0,148903

-0,023921
0,140855
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APENDICE H — Fung@es wavelets obtidas a partir da série original (Familia HAAR/SYM)

série wavelet packet
(SHANNON) - SYM 3

série 2
recomposta
12,136353 -0,685305
24,710912 1,009151
23,597759 0,859151
23,141433 0,797660
24,433271 0,971738
25,327361 1,092219
37,959390 2,794420
27,466052 1,380414
24,962266 1,043022
16,264080 -0,129082
15,673036 -0,208727
16,474791 -0,100689
21,219777 0,538711
21,317501 0,551880
22,677460 0,735138
22,814274 0,753574
17,945299 0,097467
19,054701 0,246961
19,751479 0,340854
27,584591 1,396387
8,494329 -1,176078
8,114900 -1,227207
9,192897 -1,081943
14,280495 -0,396376
16,525037 -0,093918
9,141149 -1,088917
16,352083 -0,117224
24,960014 1,042718
21,581240 0,587420
10,301299 -0,932583
9,952726 -0,979555
9,283562 -1,069726
11,979314 -0,706466
17,114112 -0,014538
16,505671 -0,096527
12,885100 -0,584409
7,763719 -1,274529
12,614278 -0,620903
13,494465 -0,502295
18,069225 0,114166
17,184649 -0,005033
15,288046 -0,260606
12,211564 -0,675170
7,580711 -1,299190
8,996830 -1,108364
12,132583 -0,685813
5,688149 -1,554218
8,585010 -1,163858
11,449803 -0,777819
11,749590 -0,737422
9,159426 -1,086454
13,784064 -0,463271
20,665574 0,464031
31,582314 1,935092
8,751479 -1,141426
28,584591 1,531140
18,688149 0,197568
27,585010 1,396444
37,363346 2,714101
4,099766 46,539889 3,950666
10,334689 -0,928084
11,534139 -0,766455
7,112019 -1,362348
13,020808 -0,566122
12,997053 -0,569323
14,694953 -0,340526
17,090793 -0,017680
19,962202 0,369250
17,327682 0,014241
12,647168 -0,616471
15,165375 -0,277136
19,204816 0,267190
16,336660 -0,119302
12,004478 -0,703075
26,248521 1,216348
12,415409 -0,647701
20,374847 0,424855
15,567786 -0,222910
17,376704 0,020847

19,592815 0,319474




Funcdes wavelets obtidas a partir da série original (Familia SYM) — continuacio

série wavelet packet
(SHANNON) — SYM 5

série

recomposta
11,953336
23,490977
23,656813
24,609630
23,416938
24,500179
38,155864
28,592599
23,781742
18,040897
15,058824
15,308058
21,199564
21,329562
23,689475
23,097882
17,415267
18,878754
19,983001
28,048280
7,900772

6,621501

11,725538
12,415611
16,768597
10,364468
17,054438
22,290339
22,085546
12,254880
9,001857

8,449390

13,041051
15,745350
16, 955856
14,066538
7,816590

12,254194
13,083418
17,136226
18,143848
15,811824
10,955394
7,189910

11,503640
11,451329
5,229688

6,883218

12,277353
13,474614
8,443317

12,511402
22,055993
31,040722
8,969162

29,054856
17,956691
25,043309
41,956691
45,043309
9,819409

10,191572
10,082433
11,121275
12,317568
14,859817
19,152535
19,586799
15,067138
14,298543
15,962364
18,422733
15,011185
13,097914
26,098680
11,905752
20,823566
16,803316
17,131593
18,149790
17,617112
17,487785
17,160349
16,874014

-0,701946
0,839901
0,862062
0,989393
0,830006
0,974767
2,799661
1,521662
0,878758
0,111573

-0,286941

-0,253634
0,533685
0,551057
0,866427
0,787369
0,027966
0,223541
0,371108
1,448922

-1,243516

-1,414473

-0,732388

-0,640170

-0,058453

-0,914277

-0,020254
0,679452
0,652084

-0,661649

-1,096371

-1,170200

-0,556588

-0,195196

-0,033428

-0,419546

-1,254766

-0,661741

-0,550926

-0,009324
0,125330

-0,186312

-0,835308

-1,338513

-0,762042

-0,769033

-1,600469

-1,379498

-0,658646

-0,498648

-1,171012

-0,627368
0,648135
1,848820

-1,100740
1,583437
0,100320
1,047348
3,307589
3,720073

-0,987116

-0,937382

-0,951967

-0,813140

-0,653272

-0,313535
0,260128
0,318161

-0,285830

-0,388542

-0,166195
0,162600

-0,293307

-0,548989
1,188384

-0,708305
0,483438

-0,053813

-0,009943
0,126125
0,054939
0,037657

-0,006101

-0,044365

série wavelet packet
(SHANNON) - SYM 7

série
recomposta
12,781051
23,799220
24,400666
23,068677
23,545203
25,762650
37,516561
28,690340
24,131965
17,002483
14,717779
16,773215
20,854960
21,464155
23,456452
22,055395
18,755913
18,595510
19,762650
28,076341
7,531677
7,763096
10,009639
14,157042
16,837117
8,954498
16,160761
24,852464
21,662219
11,452639
8,514704
9,171785
12,552773
16,729389
17,217316
12,375264
8,562876
12,453880
12,633081
17,721469
18,054989
15,249657
11,685786
8,234386
8,968018
11,871713
5,682942
8,591999
11,390935
11,490272
9,659626
14,650669
18,830511
32,456791
9,163855
28,306793
17,880228
28,133993
37,536353
46,573573
10,610779
10,836436
7,644531
11,808034
14,457760
13,908549
17,429460
20,190634
17,175549
12,918744
14,966490
18,119774
17,662404
11,660762
25,551443
12,683999
21,220922
15,564428
16,638287
19,807305
18,028287
15,941931
16,832243
18,313599

z

-0,597787
0,884345
0,965250
0,786074
0,850175
1,148460
2,729562
1,542284
0,929105

-0,029932

-0,337264

-0,060773
0,488292
0,570239
0,838237
0,649771
0,205934
0,184357
0,341357
1,459691

-1,303918

-1,272788

-0,970589

-0,412693

-0,052177

-1,112524

-0,143158
1,026024
0,596882

-0,776481

-1,171684

-1,083295

-0,628494

-0,066668

-0,001034

-0,652372

-1,165204

-0,641797

-0,617692
0,066784
0,111648

-0,265717

-0,745119

-1,209391

-1,110705

-0,720109

-1,552604

-1,161286

-0,784781

-0,771419

-1,017672

-0,346292
0,215969
2,048936

-1,084362
1,490691
0,088139
1,467446
2,732224
3,947884

-0,889726

-0,859371

-1,288737

-0,728674

-0,372241

-0,446119
0,027503
0,398928

-0,006652

-0,579265

-0,303808
0,120362
0,058838

-0,748485
1,120049

-0,610842
0,537520

-0,223375

-0,078923
0,347364
0,108056

-0,172595

-0,052832
0,146435
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APENDICE I — Comparativo entre a série original e a série reconstruida sem ruido

COMPARATIVO ENTRE AS SERIES ORIGINAL E WAVELET (SEM RUIDO)

série

série

erro percentual
erro?

original wavelet absoluto
10,0000 12,3000 5,2900 0,2300
26,0000 24,6852 1,7286 0,0506
23,0000 22,6720 0,1076 0,0143
25,0000 24,5167 0,2335 0,0193
22,0000 24,2377 5,0073 0,1017
25,0000 24,5277 0,2230 0,0189
40,0000 38,0337 3,8662 0,0492
26,0000 27,8928 3,5827 0,0728
26,0000 23,5246 6,1278 0,0952
17,0000 17,6095 0,3715 0,0359
14,0000 16,6492 7,0185 0,1892
16,0000 15,2901 0,5039 0,0444
23,0000 21,0382 3,8486 0,0853
19,0000 20,9006 3,6122 0,1000
25,0000 22,4955 6,2723 0,1002
23,0000 23,6263 0,3922 0,0272
16,0000 17,9394 3,7612 0,1212
21,0000 19,0606 3,7612 0,0924
18,0000 19,9394 3,7612 0,1077
30,0000 28,0606 3,7612 0,0646
6,0000 8,4026 5,7723 0,4004
8,0000 6,8629 1,2930 0,1421
11,0000 10,6552 0,1189 0,0313
12,0000 13,0188 1,0379 0,0849
19,0000 16,3508 7,0185 0,1394
9,0000 9,7099 0,5039 0,0789
15,0000 17,6492 7,0185 0,1766
24,0000 23,2901 0,5039 0,0296
24,0000 21,4255 6,6282 0,1073
10,0000 10,8393 0,7044 0,0839
9,0000 10,8693 3,4943 0,2077
9,0000 8,0547 0,8935 0,1050
13,0000 12,9799 0,0004 0,0015
15,0000 15,8313 0,6910 0,0554
19,0000 16,3508 7,0185 0,1394
13,0000 13,7099 0,5039 0,0546
6,0000 7,9394 3,7612 0,3232
15,0000 13,0606 3,7612 0,1293
11,0000 13,6492 7,0185 0,2408
18,0000 17,2901 0,5039 0,0394
19,0000 17,0137 3,9454 0,1045
14,0000 15,8581 3,4526 0,1327
13,0000 10,9955 4,0180 0,1542
6,0000 7,1262 1,2683 0,1877
11,0000 10,7321 0,0718 0,0244
13,0000 12,3350 0,4422 0,0512
3,0000 5,6492 7,0185 0,8831
8,0000 7,2901 0,5039 0,0887
14,0000 11,3508 7,0185 0,1892
12,0000 12,7099 0,5039 0,0592
7,0000 8,9394 3,7612 0,2771
15,0000 13,0606 3,7612 0,1293
20,0000 21,9394 3,7612 0,0970
33,0000 31,0606 3,7612 0,0588
7,0000 8,9394 3,7612 0,2771
31,0000 29,0606 3,7612 0,0626
16,0000 18,6358 6,9475 0,1647
27,0000 26,2669 0,5375 0,0272
40,0000 37,4375 6,5662 0,0641
47,0000 47,6598 0,4353 0,0140
8,0000 9,9394 3,7612 0,2424
12,0000 10,0606 3,7612 0,1616
8,0000 10,5153 6,3268 0,3144
12,0000 11,0582 0,8871 0,0785
14,0000 12,7667 1,5209 0,0881
13,0000 14,1630 1,3525 0,0895
19,0000 17,6965 1,6992 0,0686
20,0000 20,6573 0,4320 0,0329
16,0000 15,9118 0,0078 0,0055
14,0000 13,2312 0,5910 0,0549
14,0000 16,5243 6,3720 0,1803
20,0000 19,0737 0,8580 0,0463
16,0000 14,8684 1,2805 0,0707
11,0000 12,4730 2,1698 0,1339
28,0000 26,0606 3,7612 0,0693
10,0000 11,9394 3,7612 0,1939
23,0000 20,3508 7,0185 0,1152
16,0000 16,7099 0,5039 0,0444
15,0000 17,5198 6,3494 0,1680
20,0000 19,0659 0,8725 0,0467
19,0000 17,3672 2,6659 0,0859
16,0000 16,5380 0,2894 0,0336
16,0000 17,2913 1,6674 0,0807
18,0000 17,6205 0,1440 0,0211

AVALIACAO DOS ERROS

MSE
MAPE

2,9146
0,1150
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APENDICE J - Valores previstos dos Métodos de Suavizacdo Exponencial (série
reconstruida)

PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE RECONSTRUIDA - METODO SUAVIZAGAO EXPONENCIAL SIMPLES

erro percentual

ano més realizado previsao erro erro2 a=((Pt+1-Rt+1) /Rt)2 b=( (Rt+1-Rt) /Rt)2 absoluto
jan/00 10
fev/00 26 17,5606 8,4394 71,2234 0,7122 2,5600 0,3246
mar/00 23 20,0158 2,9842 8,9055 0,0132 0,0133 0,1297
abr/00 25 20,9311 4,0689 16,5558 0,0313 0,0076 0,1628
mai/00 22 22,1667 0,1667 0,0278 0,0000 0,0144 0,0076
2000 jun/00 25 22,8804 2,1196 4,4927 0,0093 0,0186 0,0848
jul/00 40 23,4481 16,5519 273,9658 0,4383 0,3600 0,4138
ago/00 26 28,4744 2,4744 6,1226 0,0038 0,1225 0,0952
set/00 26 28,2740 2,2740 5,1709 0,0076 0,0000 0,0875
out/00 17 26,6373 9,6373 92,8775 0,1374 0,1198 0,5669
nov/00 14 23,5263 9,5263 90,7499 0,3140 0,0311 0,6804
dez/00 16 21,1564 5,1564 26,5886 0,1357 0,0204 0,3223
jan/01 23 19,1349 3,8651 14,9393 0,0584 0,1914 0,1680
fev/01 19 19,7908 0,7908 0,6253 0,0012 0,0302 0,0416
mar/01 25 20,1732 4,8268 23,2978 0,0645 0,0997 0,1931
abr/01 23 20,9735 2,0265 4,1067 0,0066 0,0064 0,0881
mai/01 16 21,8877 5,8877 34,6646 0,0655 0,0926 0,3680
2001 jun/01 21 20,5271 0,4729 0,2237 0,0009 0,0977 0,0225
jul/01 18 20,0217 2,0217 4,0873 0,0093 0,0204 0,1123
ago/01 30 19,9933 10,0067 100,1332 0,3091 0,4444 0,3336
set/01 6 22,7734 16,7734 281, 3460 0,3126 0,6400 2,7956
out/01 8 17,8211 9,8211 96,4543 2,6793 0,1111 1,2276
nov/01 11 14,0448 3,0448 9,2711 0,1449 0,1406 0,2768
dez/01 12 12,8767 0,8767 0,7687 0,0064 0,0083 0,0731
jan/02 19 12,9257 6,0743 36,8973 0,2562 0,3403 0,3197
fev/02 9 14,1060 5,1060 26,0711 0,0722 0,2770 0,5673
mar/02 15 12,5911 2,4089 5,8030 0,0716 0,4444 0,1606
abr/02 24 14,3341 9,6659 93,4289 0,4152 0,3600 0,4027
mai/02 24 17,4204 6,5796 43,2908 0,0752 0,0000 0,2741
2002 jun/02 10 18,8006 8,8006 77,4503 0,1345 0,3403 0,8801
jul/02 9 16,0571 7,0571 49,8024 0,4980 0,0100 0,7841
ago/02 9 14,2693 5,2693 27,7660 0,3428 0,0000 0,5855
set/02 13 12,1278 0,8722 0,7608 0,0094 0,1975 0,0671
out/02 15 12,4214 2,5786 6,6491 0,0393 0,0237 0,1719
nov/02 19 13,5965 5,4035 29,1981 0,1298 0,0711 0,2844
dez/02 13 14,5456 1,5456 2,3889 0,0066 0,0997 0,1189
jan/03 6 14,2576 8,2576 68,1881 0,4035 0,2899 1,3763
fev/03 15 12,0803 2,9197 8,5246 0,2368 2,2500 0,1946
mar/03 11 12,4181 1,4181 2,0111 0,0089 0,0711 0,1289
abr/03 18 12,8424 5,1576 26,6010 0,2198 0,4050 0,2865
mai/03 19 14,3751 4,6249 21,3897 0,0660 0,0031 0,2434
2003 jun/03 14 15,2844 1,2844 1,6496 0,0046 0,0693 0,0917
jul/03 13 15,4821 2,4821 6,1608 0,0314 0,0051 0,1909
ago/03 6 13,9360 7,9360 62,9800 0,3727 0,2899 1,3227
set/03 11 11,5893 0,5893 0,3473 0,0096 0,6944 0,0536
out/03 13 11,2939 1,7061 2,9108 0,0241 0,0331 0,1312
nov/03 3 11,6527 8,6527 74,8687 0,4430 0,5917 2,8842
dez/03 8 9,5839 1,5839 2,5086 0,2787 2,7778 0,1980
jan/04 14 8,7934 5,2066 27,1084 0,4236 0,5625 0,3719
fev/04 12 9,6747 2,3253 5,4070 0,0276 0,0204 0,1938
mar/04 7 10,7206 3,7206 13,8431 0,0961 0,1736 0,5315
abr/04 15 10,1068 4,8932 23,9434 0,4886 1,3061 0,3262
mai/04 20 11,1247 8,8753 78,7709 0,3501 0,1111 0,4438
2004 jun/04 33 14,8515 18,1485 329,3680 0,8234 0,4225 0,5500
jul/04 7 20,4373 13,4373 180,5598 0,1658 0,6208 1,9196
ago/04 31 16,4750 14,5250 210,9750 4,3056 11,7551 0,4685
set/04 16 20,8121 4,8121 23,1562 0,0241 0,2341 0,3008
out/04 27 20,0621 6,9379 48,1340 0,1880 0,4727 0,2570
nov/04 40 22,2003 17,7997 316,8284 0,4346 0,2318 0,4450
dez/04 47 27,4512 19,5488 382,1575 0,2388 0,0306 0,4159
jan/05 8 34,4151 26,4151 697,7601 0,3159 0,6885 3,3019
fev/05 12 25,9807 13,9807 195,4590 3,0540 0,2500 1,1651
mar/05 8 20,4945 12,4945 156,1133 1,0841 0,1111 1,5618
abr/05 12 17,0556 5,0556 25,5594 0,3994 0,2500 0,4213
mai/05 14 14,9889 0,9889 0,9779 0,0068 0,0278 0,0706
2005 jun/05 13 14,2231 1,2231 1,4960 0,0076 0,0051 0,0941
jul/05 19 14,2024 4,7976 23,0171 0,1362 0,2130 0,2525
ago/05 20 15,4065 4,5935 21,1005 0,0585 0,0028 0,2297
set/05 16 17,2159 1,2159 1,4785 0,0037 0,0400 0,0760
out/05 14 16,7665 2,7665 7,6537 0,0299 0,0156 0,1976
nov/05 14 15,5482 1,5482 2,3971 0,0122 0,0000 0,1106
dez/05 20 15,8846 4,1154 16,9366 0,0864 0,1837 0,2058
jan/06 16 16,9836 0,9836 0,9674 0,0024 0,0400 0,0615
fev/06 11 16,2547 5,2547 27,6116 0,1079 0,0977 0,4777
mar/06 28 14,9515 13,0485 170,2636 1,4071 2,3884 0,4660
abr/06 10 18,7798 8,7798 77,0841 0,0983 0,4133 0,8780
mai/06 23 16,4225 6,5775 43,2632 0,4326 1,6900 0,2860
2006 jun/06 16 17,7762 1,7762 3,1549 0,0060 0,0926 0,1110
jul/06 15 17,4087 2,4087 5,8021 0,0227 0,0039 0,1606
ago/06 20 17,4470 2,5530 6,5177 0,0290 0,1111 0,1276
set/06 19 18,0049 0,9951 0,9902 0,0025 0,0025 0,0524
out/06 16 17,7852 1,7852 3,1868 0,0088 0,0249 0,1116
nov/06 16 17,3554 1,3554 1,8370 0,0072 0,0000 0,0847
dez/06 18 17,3333 0,6667 0,4445 0,0017 0,0156 0,0370

ANALISE DENTRO DA AMOSTRA
U de Theil 0,8093
MSE 59,9466
MAPE 44,6498
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PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE RECONSTRUIDA - METODO DE HOLT

erro percentual

ano més realizado previsao erro erro2 a=((Pt+1-Rt+1) /Rt)2 b=((Rt+1-Rt) /Rt)2 absoluto
jan/00 10
fev/00 26 21,9486 4,0514 16,4140 0,1641 2,5600 0,1558
mar/00 23 23,6145 0,6145 0,3777 0,0006 0,0133 0,0267
abr/00 25 22,4362 2,5638 6,5730 0,0124 0,0076 0,1026
mai/00 22 24,1112 2,1112 4,4574 0,0071 0,0144 0,0960
2000 jun/00 25 23,9537 1,0463 1,0948 0,0023 0,0186 0,0419
jul/o00 40 24,2207 15,7793 248,9868 0,3984 0,3600 0,3945
ago/00 26 37,0208 11,0208 121,4579 0,0759 0,1225 0,4239
set/00 26 28,2212 2,2212 4,9336 0,0073 0,0000 0,0854
out/00 17 23,5423 6,5423 42,8017 0,0633 0,1198 0,3848
nov/00 14 17,6561 3,6561 13,3674 0,0463 0,0311 0,2612
dez/00 16 16,3842 0,3842 0,1476 0,0008 0,0204 0,0240
jan/01 23 15,0217 7,9783 63,6527 0,2486 0,1914 0,3469
fev/01 19 20,3795 1,3795 1,9030 0,0036 0,0302 0,0726
mar/01 25 20,5848 4,4152 19,4943 0,0540 0,0997 0,1766
abr/01 23 22,1093 0,8907 0,7933 0,0013 0,0064 0,0387
mai/0l 16 23,2764 7,2764 52,9461 0,1001 0,0926 0,4548
2001 jun/01 21 17,9694 3,0306 9,1843 0,0359 0,0977 0,1443
jul/ol 18 18,7031 0,7031 0,4944 0,0011 0,0204 0,0391
ago/01 30 19,5828 10,4172 108,5177 0,3349 0,4444 0,3472
set/01 3 27,3253 21,3253 454,7685 0,5053 0,6400 3,5542
out/01 8 9,2053 1,2053 1,4528 0,0404 0,1111 0,1507
nov/01 11 6,6249 4,3751 19,1414 0,2991 0,1406 0,3977
dez/01 12 10,0565 1,9435 3,7771 0,0312 0,0083 0,1620
jan/02 19 12,5096 6,4904 42,1255 0,2925 0,3403 0,3416
fev/02 9 15,8180 6,8180 46,4856 0,1288 0,2770 0,7576
mar/02 15 9,7417 5,2583 27,6496 0,3414 0,4444 0,3506
abr/02 24 16,8802 7,1198 50,6912 0,2253 0,3600 0,2967
mai/02 24 22,6646 1,3354 1,7834 0,0031 0,0000 0,0556
2002 jun/02 10 21,2615 11,2615 126,8217 0,2202 0,3403 1,1262
jul/o02 9 11,1582 2,1582 4,6580 0,0466 0,0100 0,2398
ago/02 9 10,5613 1,5613 2,4378 0,0301 0,0000 0,1735
set/02 13 7,8635 5,1365 26,3840 0,3257 0,1975 0,3951
out/02 15 12,3596 2,6404 6,9718 0,0413 0,0237 0,1760
nov/02 19 15,3400 3,6600 13,3956 0,0595 0,0711 0,1926
dez/02 13 16,0192 3,0192 9,1158 0,0253 0,0997 0,2322
jan/03 3 13,5646 7,5646 57,2229 0,3386 0,2899 1,2608
fev/03 15 7,9536 7,0464 49,6514 1,3792 2,2500 0,4698
mar/03 11 12,4541 1,4541 2,1143 0,0094 0,0711 0,1322
abr/03 18 13,2933 4,7067 22,1527 0,1831 0,4050 0,2615
mai/03 19 16,7934 2,2066 4,8690 0,0150 0,0031 0,1161
2003 jun/03 14 16,7515 2,17515 7,5709 0,0210 0,0693 0,1965
jul/o03 13 15,6575 2,6575 7,0621 0,0360 0,0051 0,2044
ago/03 6 10,9900 4,9900 24,8998 0,1473 0,2899 0,8317
set/03 11 7,0406 3,9594 15,6765 0,4355 0,6944 0,3599
out/03 13 10,2103 2,7897 7,7826 0,0643 0,0331 0,2146
nov/03 3 11,9267 8,9267 79,6859 0,4715 0,5917 2,9756
dez/03 8 5,7088 2,2912 5,2497 0,5833 2,7778 0,2864
jan/04 14 6,8779 7,1221 50,7248 0,7926 0,5625 0,5087
fev/04 12 10,7959 1,2041 1,4498 0,0074 0,0204 0,1003
mar/04 7 12,3280 5,3280 28,3880 0,1971 0,1736 0,7611
abr/04 15 8,8574 6,1426 37,7317 0,7700 1,3061 0,4095
mai/04 20 12,5442 7,4558 55,5893 0,2471 0,1111 0,3728
2004 jun/04 33 21,1778 11,8222 139,7634 0,3494 0,4225 0,3582
jul/04 7 30,3479 23,3479 545,1225 0,5006 0,6208 3,3354
ago/04 31 9,9847 21,0153 441,6436 9,0131 11,7551 0,6779
set/04 16 27,7626 11,7626 138,3582 0,1440 0,2341 0,7352
out/04 27 19,0034 7,9966 63,9453 0,2498 0,4727 0,2962
nov/04 40 25,6821 14,3179 205,0019 0,2812 0,2318 0,3579
dez/04 47 36,6696 10,3304 106,7162 0,0667 0,0306 0,2198
jan/05 8 47,0267 39,0267 1523,0839 0,6895 0,6885 4,8783
fev/05 12 11,9740 0,0260 0,0007 0,0000 0,2500 0,0022
mar/05 8 9,9119 1,9119 3,6552 0,0254 0,1111 0,2390
abr/05 12 10,2162 1,7838 3,1819 0,0497 0,2500 0,1486
mai/05 14 10,7511 3,2489 10,5555 0,0733 0,0278 0,2321
2005 jun/05 13 12,4034 0,5966 0,3559 0,0018 0,0051 0,0459
jul/05 19 13,8295 5,1705 26,7345 0,1582 0,2130 0,2721
ago/05 20 17,2639 2,7361 7,4863 0,0207 0,0028 0,1368
set/05 16 20,2810 4,2810 18,3267 0,0458 0,0400 0,2676
out/05 14 15,9791 1,9791 3,9170 0,0153 0,0156 0,1414
nov/05 14 13,1767 0,8233 0,6778 0,0035 0,0000 0,0588
dez/05 20 16,1207 3,8793 15,0488 0,0768 0,1837 0,1940
jan/06 16 18,7180 2,7180 7,3876 0,0185 0,0400 0,1699
fev/06 11 14,9013 3,9013 15,2203 0,0595 0,0977 0,3547
mar/06 28 12,3990 15,6010 243,3925 2,0115 2,3884 0,5572
abr/06 10 25,1037 15,1037 228,1228 0,2910 0,4133 1,5104
mai/06 23 12,5311 10,4689 109,5984 1,0960 1,6900 0,4552
2006 jun/06 16 19,7113 3,7113 13,7741 0,0260 0,0926 0,2320
jul/06 15 16,7135 1,7135 2,9362 0,0115 0,0039 0,1142
ago/06 20 17,2952 2,7048 7,3160 0,0325 0,1111 0,1352
set/06 19 18,7960 0,2040 0,0416 0,0001 0,0025 0,0107
out/06 16 17,2831 1,2831 1,6464 0,0046 0,0249 0,0802
nov/06 16 16,4058 0,4058 0,1647 0,0006 0,0000 0,0254
dez/06 18 17,0656 0,9344 0,8731 0,0034 0,0156 0,0519
ANALISE DENTRO DA AMOSTRA
U de Theil 0,8207
MSE 71,0497
MAPE 45,7533
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PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE RECONSTRUIDA - METODO DE HOLT-WINTER

erro percentual

ano més realizado previsao erro erro2 a=((Pt+1-Rt+1) /Rt)2 b=((Rt+1-Rt) /Rt)2 absoluto
jan/00 10
fev/00 26 16,7218 9,2782 86,0852 0,8609 2,5600 0,3569
mar/00 23 24,3129 1,3129 1,7236 0,0025 0,0133 0,0571
abr/00 25 23,7875 1,2125 1,4701 0,0028 0,0076 0,0485
mai/00 22 26,0984 4,0984 16,7968 0,0269 0,0144 0,1863
2000 jun/00 25 24,3094 0,6906 0,4770 0,0010 0,0186 0,0276
jul/00 40 22,6731 17,3269 300,2221 0,4804 0,3600 0,4332
ago/00 26 34,2598 8,2598 68,2239 0,0426 0,1225 0,3177
set/00 26 23,6874 2,3126 5,3482 0,0079 0,0000 0,0889
out/00 17 23,6962 6,6962 44,8391 0,0663 0,1198 0,3939
nov/00 14 22,6647 8,6647 75,0776 0,2598 0,0311 0,6189
dez/00 16 21,5266 5,5266 30,5430 0,1558 0,0204 0,3454
jan/01 23 12,6529 10,3471 107,0617 0,4182 0,1914 0,4499
fev/01 19 18,5188 0,4812 0,2316 0,0004 0,0302 0,0253
mar/01 25 23,0751 1,9249 3,7054 0,0103 0,0997 0,0770
abr/01 23 23,0758 0,0758 0,0058 0,0000 0,0064 0,0033
mai/0l 16 25,2239 9,2239 85,0796 0,1608 0,0926 0,5765
2001 jun/01 21 20,7596 0,2404 0,0578 0,0002 0,0977 0,0114
jul/o1 18 18,4326 0,4326 0,1871 0,0004 0,0204 0,0240
ago/01 30 21,4797 8,5203 72,5948 0,2241 0,4444 0,2840
set/01 6 18,9352 12,9352 167,3202 0,1859 0,6400 2,1559
out/01 8 13,5420 5,5420 30,7134 0,8531 0,1111 0,6927
nov/01 11 11,0573 0,0573 0,0033 0,0001 0,1406 0,0052
dez/01 12 11,8247 0,1753 0,0307 0,0003 0,0083 0,0146
jan/02 19 8,5269 10,4731 109,6863 0,7617 0,3403 0,5512
fev/02 9 13,6489 4,6489 21,6124 0,0599 0,2770 0,5165
mar/02 15 13,5308 1,4692 2,1585 0,0266 0,4444 0,0979
abr/02 24 15,7718 8,2282 67,7028 0,3009 0,3600 0,3428
mai/02 24 21,1387 2,8613 8,1872 0,0142 0,0000 0,1192
2002 jun/02 10 20,5413 10,5413 111,1199 0,1929 0,3403 1,0541
jul/02 9 14,4055 5,4055 29,2193 0,2922 0,0100 0,6006
ago/02 9 14,0203 5,0203 25,2038 0,3112 0,0000 0,5578
set/02 13 8,2732 4,7268 22,3430 0,2758 0,1975 0,3636
out/02 15 10,6193 4,3807 19,1901 0,1136 0,0237 0,2920
nov/02 19 14,5449 4,4551 19,8476 0,0882 0,0711 0,2345
dez/02 13 16,9435 3,9435 15,5509 0,0431 0,0997 0,3033
jan/03 6 10,5232 4,5232 20,4598 0,1211 0,2899 0,7539
fev/03 15 9,9940 5,0060 25,0601 0,6961 2,2500 0,3337
mar/03 11 13,4341 2,4341 5,9248 0,0263 0,0711 0,2213
abr/03 18 13,6390 4,3610 19,0187 0,1572 0,4050 0,2423
mai/03 19 16,6671 2,3329 5,4424 0,0168 0,0031 0,1228
2003 jun/03 14 16,2111 2,2111 4,8890 0,0135 0,0693 0,1579
jul/o3 13 14,8155 1,8155 3,2961 0,0168 0,0051 0,1397
ago/03 6 14,3202 8,3202 69,2257 0,4096 0,2899 1,3867
set/03 11 8,0219 2,9781 8,8693 0,2464 0,6944 0,2707
out/03 13 9,3355 3,6645 13,4288 0,1110 0,0331 0,2819
nov/03 3 11,8672 8,8672 78,6271 0,4652 0,5917 2,9557
dez/03 8 9,4325 1,4325 2,0522 0,2280 2,7778 0,1791
jan/04 14 5,6699 8,3301 69,3901 1,0842 0,5625 0,5950
fev/04 12 9,2895 2,7105 7,3469 0,0375 0,0204 0,2259
mar/04 7 12,8161 5,8161 33,8265 0,2349 0,1736 0,8309
abr/04 15 10,8752 4,1248 17,0142 0,3472 1,3061 0,2750
mai/04 20 12,8423 7,1577 51,2322 0,2277 0,1111 0,3579
2004 jun/04 33 16,8332 16,1668 261,3669 0,6534 0,4225 0,4899
jul/04 7 22,3625 15,3625 236,0073 0,2167 0,6208 2,1946
ago/04 31 17,3150 13,6850 187,2781 3,8220 11,7551 0,4415
set/04 16 17,7575 1,7575 3,0890 0,0032 0,2341 0,1098
out/04 27 18,2363 8,7637 76,8022 0,3000 0,4727 0,3246
nov/04 40 24,5962 15,4038 237,2775 0,3255 0,2318 0,3851
dez/04 47 34,3391 12,6609 160,2975 0,1002 0,0306 0,2694
jan/05 8 28,5552 20,5552 422,5178 0,1913 0,6885 2,5694
fev/05 12 20,8715 8,8715 78,7035 1,2297 0,2500 0,7393
mar/05 8 17,9152 9,9152 98,3114 0,6827 0,1111 1,2394
abr/05 12 14,2494 2,2494 5,0599 0,0791 0,2500 0,1875
mai/05 14 13,5309 0,4691 0,2201 0,0015 0,0278 0,0335
2005 jun/05 13 12,6008 0,3992 0,1593 0,0008 0,0051 0,0307
jul/05 19 12,3490 6,6510 44,2359 0,2618 0,2130 0,3501
ago/05 20 16,8171 3,1829 10,1309 0,0281 0,0028 0,1591
set/05 16 14,2725 1,7275 2,9842 0,0075 0,0400 0,1080
out/05 14 15,1044 1,1044 1,2197 0,0048 0,0156 0,0789
nov/05 14 15,5126 1,5126 2,2878 0,0117 0,0000 0,1080
dez/05 20 17,5677 2,4323 5,9162 0,0302 0,1837 0,1216
jan/06 16 12,6458 3,3542 11,2507 0,0281 0,0400 0,2096
fev/06 11 15,0420 4,0420 16,3382 0,0638 0,0977 0,3675
mar/06 28 15,9976 12,0024 144,0571 1,1906 2,3884 0,4287
abr/06 10 21,3901 11,3901 129,7354 0,1655 0,4133 1,139
mai/06 23 17,8317 5,1683 26,7109 0,2671 1,6900 0,2247
2006 jun/06 16 18,4270 2,4270 5,8902 0,0111 0,0926 0,1517
jul/06 15 16,2393 1,2393 1,5358 0,0060 0,0039 0,0826
ago/06 20 18,8700 1,1300 1,2769 0,0057 0,1111 0,0565
set/06 19 14,4220 4,5780 20,9578 0,0524 0,0025 0,2409
out/06 16 15,9292 0,0708 0,0050 0,0000 0,0249 0,0044
nov/06 16 17,8333 1,8333 3,3609 0,0131 0,0000 0,1146
dez/06 18 19,2633 1,2633 1,5959 0,0062 0,0156 0,0702
ANALISE DENTRO DA AMOSTRA
U de Theil 0,7392
MSE 50,3772
MAPE 41,6737




APENDICE K - Valores previstos do Modelo ARIMA (série reconstruida)
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PREVISAO INDIVIDUAL DA SERIE DECOMPOSTA WAVELET — METODO ARIMA

erro
ano més realizado previsao erro erro’ a=( (Pey1—Resn) /Re) b=( (Resy~Ry) /Ry)? percentual
absoluto

jan/00 10
fev/00 26 15,8863 10,1137 102,2874 1,0229 2,5600 0,3890
mar/00 23 21,1228 1,8772 3,5239 0,0052 0,0133 0,0816
abr/00 25 20,1760 4,8240 23,2711 0,0440 0,0076 0,1930
mai/00 22 20,8588 1,1412 1,3024 0,0021 0,0144 0,0519

Jo0o  3un/00 25 20,6260 4,3740 19,1316 0,0395 0,0186 0,1750
jul/00 40 20,6301 19,3699 375,1929 0,6003 0,3600 0,4842
ago/00 26 26,0900 0,0900 0,0081 0,0000 0,1225 0,0035
set/00 26 21,5134 4,4866 20,1293 0,0298 0,0000 0,1726
out/00 17 19,5024 2,5024 6,2622 0,0093 0,1198 0,1472
nov/00 14 16,9275 2,9275 8,5701 0,0297 0,0311 0,2091
dez/00 16 16,5085 0,5085 0,2586 0,0013 0,0204 0,0318
jan/01 23 15,9420 7,0580 49,8156 0,1946 0,1914 0,3069
fev/01 19 18,3398 0,6602 0,4359 0,0008 0,0302 0,0347
mar/01 25 18,1963 6,8037 46,2900 0,1282 0,0997 0,2721
abr/01 23 18,7691 4,2309 17,9004 0,0286 0,0064 0,1840
mai/01 16 19,1171 3,1171 9,7166 0,0184 0,0926 0,1948

J001 Jun/01 21 16,6209 4,3791 19,1766 0,0749 0,0977 0,2085
jul/o01 18 17,0422 0,9578 0,9173 0,0021 0,0204 0,0532
ago/01 30 17,3409 12,6591 160,2535 0,4946 0,4444 0,4220
set/01 6 20,6158 14,6158 213, 6204 0,2374 0,6400 2,4360
out/01 8 12,2481 4,2481 18,0460 0,5013 0,1111 0,5310
nov/01 11 11,7347 0,7347 0,5398 0,0084 0,1406 0,0668
dez/01 12 13,4592 1,4592 2,1292 0,0176 0,0083 0,1216
jan/02 19 14,5265 4,4735 20,0121 0,1390 0,3403 0,2354
fev/02 9 15,9527 6,9527 48,3401 0,1339 0,2770 0,7725
mar/02 15 13,1938 1,8062 3,2622 0,0403 0,4444 0,1204
abr/02 24 16,5886 7,4114 54,9282 0,2441 0,3600 0,3088
mai/02 24 18,8872 5,1128 26,1406 0,0454 0,0000 0,2130

so0p Jun/02 10 17,9749 7,9749 63,5991 0,1104 0,3403 0,7975
jul/02 9 13,4867 4,4867 20,1303 0,2013 0,0100 0,4985
ago/02 9 13,5840 4,5840 21,0132 0,2594 0,0000 0,5093
set/02 13 12,5072 0,4928 0,2428 0,0030 0,1975 0,0379
out/02 15 14,6867 0,3133 0,0982 0,0006 0,0237 0,0209
nov/02 19 15,9205 3,0795 9,4832 0,0421 0,0711 0,1621
dez/02 13 16,1382 3,1382 9,8483 0,0273 0,0997 0,2414
jan/03 6 15,0393 9,0393 81,7097 0,4835 0,2899 1,5066
fev/03 15 12,6958 2,3042 5,3093 0,1475 2,2500 0,1536
mar/03 11 14,9661 3,9661 15,7299 0,0699 0,0711 0,3606
abr/03 18 15,2706 2,7294 7,4495 0,0616 0,4050 0,1516
mai/03 19 16,8282 2,1718 4,7167 0,0146 0,0031 0,1143

J003 Jun/03 14 16,6991 2,6991 7,2850 0,0202 0,0693 0,1928
jul/03 13 16,2111 3,2111 10,3114 0,0526 0,0051 0,2470
ago/03 6 14,2117 8,2117 67,4320 0,3990 0,2899 1,3686
set/03 11 12,7149 1,7149 2,9407 0,0817 0,6944 0,1559
out/03 13 14,3852 1,3852 1,9188 0,0159 0,0331 0,1066
nov/03 3 15,1652 12,1652 147,9931 0,8757 0,5917 4,0551
dez/03 8 12,4914 4,4914 20,1725 2,2414 2,7778 0,5614
jan/04 14 13,3894 0,6106 0,3728 0,0058 0,5625 0,0436
fev/04 12 15,2642 3,2642 10,6549 0,0544 0,0204 0,2720
mar/04 7 15,9517 8,9517 80,1335 0,5565 0,1736 1,2788
abr/04 15 14,4966 0,5034 0,2534 0,0052 1,3061 0,0336
mai/04 20 16,3790 3,6210 13,1113 0,0583 0,1111 0,1810

soos  Jun/04 33 20,1570 12,8430 164, 9430 0,4124 0,4225 0,3892
jul/04 7 23,8716 16,8716 284,6497 0,2614 0,6208 2,4102
ago/04 31 14,4935 16,5065 272,4642 5,5605 11,7551 0,5325
set/04 16 22,9921 6,9921 48,8893 0,0509 0,2341 0,4370
out/04 27 18,4866 8,5134 72,4777 0,2831 0,4727 0,3153
nov/04 40 21,6374 18,3626 337,1857 0,4625 0,2318 0,4591
dez/04 47 26,1081 20,8919 436,4719 0,2728 0,0306 0,4445
jan/05 8 29,9717 21,9717 482,7547 0,2185 0,6885 2,7465
fev/05 12 13,8064 1,8064 3,2630 0,0510 0,2500 0,1505
mar/05 8 13,9805 5,9805 35,7670 0,2484 0,1111 0,7476
abr/05 12 14,2943 2,2943 5,2639 0,0822 0,2500 0,1912
mai/05 14 14,6400 0,6400 0,4096 0,0028 0,0278 0,0457

J005 un/05 13 15,4614 2,4614 6,0587 0,0309 0,0051 0,1893
jul/05 19 16,1253 2,8747 8,2642 0,0489 0,2130 0,1513
ago/05 20 17,6494 2,3506 5,5256 0,0153 0,0028 0,1175
set/05 16 18,8722 2,8722 8,2494 0,0206 0,0400 0,1795
out/05 14 16,8526 2,8526 8,1373 0,0318 0,0156 0,2038
nov/05 14 15,7743 1,7743 3,1482 0,0161 0,0000 0,1267
dez/05 20 17,2176 2,7824 7,7417 0,0395 0,1837 0,1391
jan/06 16 18,2941 2,2941 5,2628 0,0132 0,0400 0,1434
fev/06 11 16,5301 5,5301 30,5822 0,1195 0,0977 0,5027
mar/06 28 15,5929 12,4071 153, 9362 1,2722 2,3884 0,4431
abr/06 10 21,3116 11,3116 127, 9533 0,1632 0,4133 1,1312
mai/06 23 15,3200 7,6800 58,9828 0,5898 1,6900 0,3339

Jo0g Jun/06 16 18,9066 2,9066 8,4486 0,0160 0,0926 0,1817
jul/06 15 17,3548 2,3548 5,5449 0,0217 0,0039 0,1570
ago/06 20 17,7104 2,2896 5,2424 0,0233 0,1111 0,1145
set/06 19 18,3558 0,6442 0,4150 0,0010 0,0025 0,0339
out/06 16 17,6306 1,6306 2,6589 0,0074 0,0249 0,1019
nov/06 16 17,2962 1,2962 1,6800 0,0066 0,0000 0,0810
dez/06 18 17,6320 0,3680 0,1354 0,0005 0,0156 0,0204
ANALISE DENTRO DA AMOSTRA

U de Theil 0,7353

MSE 53,5648

MAPE 41,7982
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PREVISAO COMBINADA DA SERIE RECONSTRUIDA - HW + ARIMA

erro
ano més realizado previsao erro erro® a=((Pt+1—Rt+1)/Rt)2 b=((Rt+1_Rr_)/Rt)2 percentual
absoluto
jan/00 10
fev/00 26 16,3425 9,6575 93,2680 0,9327 2,5600 0,3714
mar/00 23 22,8646 0,1354 0,0183 0,0000 0,0133 0,0059
abr/00 25 22,1479 2,8521 8,1346 0,0154 0,0076 0,1141
mai/00 22 23,7196 1,7196 2,9570 0,0047 0,0144 0,0782
2000 jun/00 25 22,6371 2,3629 5,5831 0,0115 0,0186 0,0945
jul/00 40 21,7456 18,2544 333,2242 0,5332 0,3600 0,4564
ago/00 26 30,5507 4,5507 20,7088 0,0129 0,1225 0,1750
set/00 26 22,7004 3,2996 10,8874 0,0161 0,0000 0,1269
out/00 17 21,7922 4,7922 22,9655 0,0340 0,1198 0,2819
nov/00 14 20,0600 6,0600 36,7238 0,1271 0,0311 0,4329
dez/00 16 19,2484 3,2484 10,5519 0,0538 0,0204 0,2030
jan/01 23 14,1462 8,8538 78,3904 0,3062 0,1914 0,3849
fev/01 19 18,4375 0,5625 0,3164 0,0006 0,0302 0,0296
mar/01 25 20,8601 4,1399 17,1386 0,0475 0,0997 0,1656
abr/01 23 21,1206 1,8794 3,5322 0,0057 0,0064 0,0817
mai/01 16 22,4514 6,4514 41,6207 0,0787 0,0926 0,4032
2001 jun/01 21 18,8806 2,1194 4,4918 0,0175 0,0977 0,1009
jul/01 18 17,8014 0,1986 0,0395 0,0001 0,0204 0,0110
ago/01 30 19,6007 10,3993 108, 1455 0,3338 0,4444 0,3466
set/01 6 19,6982 13,6982 187, 6404 0,2085 0,6400 2,2830
out/01 8 12,9545 4,9545 24,5474 0,6819 0,1111 0,6193
nov/01 11 11,3648 0,3648 0,1331 0,0021 0,1406 0,0332
dez/01 12 12,5668 0,5668 0,3212 0,0027 0,0083 0,0472
jan/02 19 11,2507 7,7493 60,0515 0,4170 0,3403 0,4079
fev/02 9 14,6948 5,6948 32,4312 0,0898 0,2770 0,6328
mar/02 15 13,3778 1,6222 2,6314 0,0325 0,4444 0,1081
abr/02 24 16,1427 7,8573 61,7377 0,2744 0,3600 0,3274
mai/02 24 20,1165 3,8835 15,0815 0,0262 0,0000 0,1618
2002 jun/02 10 19,3762 9,3762 87,9127 0,1526 0,3403 0,9376
jul/02 9 13,9883 4,9883 24,8836 0,2488 0,0100 0,5543
ago/02 9 13,8222 4,8222 23,2541 0,2871 0,0000 0,5358
set/02 13 10,1954 2,8046 7,8656 0,0971 0,1975 0,2157
out/02 15 12,4659 2,5341 6,4215 0,0380 0,0237 0,1689
nov/02 19 15,1695 3,8305 14,6731 0,0652 0,0711 0,2016
dez/02 13 16,5779 3,5779 12,8012 0,0355 0,0997 0,2752
jan/03 6 12,5736 6,5736 43,2116 0,2557 0,2899 1,0956
fev/03 15 11,2206 3,7794 14,2837 0,3968 2,2500 0,2520
mar/03 11 14,1296 3,1296 9,7945 0,0435 0,0711 0,2845
abr/03 18 14,3797 3,6203 13,1063 0,1083 0,4050 0,2011
mai/03 19 16,7402 2,2598 5,1065 0,0158 0,0031 0,1189
2003 jun/03 14 16,4326 2,4326 5,9178 0,0164 0,0693 0,1738
jul/03 13 15,4491 2,4491 5,9982 0,0306 0,0051 0,1884
ago/03 6 14,2709 8,2709 68,4085 0,4048 0,2899 1,3785
set/03 11 10,1525 0,8475 0,7183 0,0200 0,6944 0,0770
out/03 13 11,6281 1,3719 1,8822 0,0156 0,0331 0,1055
nov/03 3 13,3645 10,3645 107,4230 0,6356 0,5917 3,4548
dez/03 8 10,8213 2,8213 7,9595 0,8844 2,7778 0,3527
jan/04 14 9,1746 4,8254 23,2848 0,3638 0,5625 0,3447
fev/04 12 12,0020 0,0020 0,0000 0,0000 0,0204 0,0002
mar/04 7 14,2397 7,2397 52,4126 0,3640 0,1736 1,0342
abr/04 15 12,5193 2,4807 6,1539 0,1256 1,3061 0,1654
mai/04 20 14,4480 5,5520 30,8247 0,1370 0,1111 0,2776
2004 jun/04 33 18,3422 14,6578 214,8519 0,5371 0,4225 0,4442
jul/04 7 23,0476 16,0476 257,5265 0,2365 0,6208 2,2925
ago/04 31 16,0341 14,9659 223,9792 4,5710 11,7551 0,4828
set/04 16 20,1340 4,1340 17,0902 0,0178 0,2341 0,2584
out/04 27 18,3500 8,6500 74,8233 0,2923 0,4727 0,3204
nov/04 40 23,2529 16,7471 280,4658 0,3847 0,2318 0,4187
dez/04 47 30,6022 16,3978 268,8865 0,1681 0,0306 0,3489
jan/05 8 29,1983 21,1983 449,3680 0,2034 0,6885 2,6498
fev/05 12 17,6639 5,6639 32,0801 0,5013 0,2500 0,4720
mar/05 8 16,1289 8,1289 66,0786 0,4589 0,1111 1,0161
abr/05 12 14,2698 2,2698 5,1520 0,0805 0,2500 0,1891
mai/05 14 14,0344 0,0344 0,0012 0,0000 0,0278 0,0025
2005 jun/05 13 13,8996 0,8996 0,8092 0,0041 0,0051 0,0692
jul/05 19 14,0634 4,9366 24,3699 0,1442 0,2130 0,2598
ago/05 20 17,1949 2,8051 7,8684 0,0218 0,0028 0,1403
set/05 16 16,3608 0,3608 0,1302 0,0003 0,0400 0,0225
out/05 14 15,8981 1,8981 3,6027 0,0141 0,0156 0,1356
nov/05 14 15,6314 1,6314 2,6615 0,0136 0,0000 0,1165
dez/05 20 17,4088 2,5912 6,7146 0,0343 0,1837 0,1296
jan/06 16 15,2101 0,7899 0,6239 0,0016 0,0400 0,0494
fev/06 11 15,7176 4,7176 22,2560 0,0869 0,0977 0,4289
mar/06 28 15,8139 12,1861 148,5016 1,2273 2,3884 0,4352
abr/06 10 21,3545 11,3545 128,9248 0,1644 0,4133 1,1355
mai/06 23 16,6914 6,3086 39,7984 0,3980 1,6900 0,2743
2006 jun/06 16 18,6447 2,6447 6,9946 0,0132 0,0926 0,1653
jul/06 15 16,7457 1,7457 3,0475 0,0119 0,0039 0,1164
ago/06 20 18,3435 1,6565 2,7439 0,0122 0,1111 0,0828
set/06 19 16,2080 2,7920 7,7954 0,0195 0,0025 0,1469
out/06 16 16,7016 0,7016 0,4923 0,0014 0,0249 0,0439
nov/06 16 17,5894 1,5894 2,5262 0,0099 0,0000 0,0993
dez/06 18 18,5227 0,5227 0,2732 0,0011 0,0156 0,0290
ANALISE DENTRO DA AMOSTRA
U de Theil 0,7059
MSE 48,8917
MAPE 40,5473




