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Resumo

Este estagio teve como principal objectivo encontrar uma alternativa ao método de
previsdo utilizado pela empresa Vodafone no que diz respeito as suas linhas de apoio
aos seus clientes.

Os dados referem-se ao numero de chamadas atendidas diariamente de diferentes
linhas de apoio e portanto estas linhas podem ser tratadas como séries temporais.

Pretende-se encontrar quais os melhores modelos que se ajustam as series temporais
diarias observadas para as varias linhas de apoio a clientes da referida operadora
movel e depois usaremos estes modelos para prever os valores futuros para estas
séries temporais. Um dos objectivos é avaliar a qualidade de ajustamento bem como o
poder preditivo destes modelos.

O método de previsao sugerido é a classica Metodologia de Box-Jenkins que se baseia
nos modelos de séries temporais lineares. Grande parte das nossas séries temporais,
apresenta uma forte componente sazonal didria e portanto os modelos que iremos
aplicar sdo os chamados modelos lineares multiplicativos ndo estaciondrios sazonais
que designam-se por SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)s.

Ao fazermos uma andlise cuidadosa destas séries temporais, por vezes estas mostra-
nos algumas nao linearidades e desta maneira devemos aplicar os modelos GARCH
para os residuos obtidos dos modelos lineares SARIMA, para explicar o elevado grau de
volatilidade presente em algumas séries temporais.

No final deste relatdrio, apresento detalhadamente um caso pratico referente a uma
linha de atendimento que se encontra no activo na empresa. Tendo em conta o
modelo que ajustei para esta linha, pretende-se prever os valores desta para os meses
de Novembro e Dezembro de 2011 e para o més de Janeiro de 2012 e comparar esses
valores com os valores reais dessa linha e também pelo método utilizado na Vodafone,
para depois retirarmos conclusdes acerca dos mesmos. Posteriormente, realizamos o
mesmo procedimento mas agora para os meses de Junho, Julho e Agosto de 2012.
Uma vez que até a este momento so faco o retrato de uma linha, também irei aplicar
resumidamente estes métodos a outras linhas que faltam considerar, para depois
tirarmos uma conclusdo final acerca dos métodos apresentados.

Os resultados vao-nos mostrar claramente a superioridade do método Box-Jenkins
sobretudo para periodos curtos de previsdo em relagdo ao método aplicado pela
Vodafone.

Palavras - Chave:
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Abstract

The main objective of this training report is to find an alternative method of prediction
to the methods currently in use by the Vodafone company for customer helpline
telephone traffic.

Data correspond to the daily number of telephone calls received on several different
helplines and therefore are treated as time series.

We hope to find models which fit best to the observed daily time series of several
different customer helpline traffic, and then use these models for prediction of future
values of these time series. The objective is to assess the quality of fit as well as the
predictive power of these models.

The method of prediction which we suggest is the classical Box and Jenkins
Methodology based on linear time series models. AlImost all the observed time series
show strong weekly seasonal components and therefore the models which we employ
are the seasonal non-stationary linear multiplicative models designated by
SARIMA(p,d,q)X(P,D,Q)s.

The careful analysis of the time series shows that there is non-linearity and we employ
GARCH models to the residuals obtained from the linear SARIMA models to explain the
high degree of volatility in some of the time series.

At the end of this report a case study will be presented referring to a hotline which is in
active in the company. Based on the adjusted model, the predicted values of number
of calls for this line in the months of November, December 2011 and January 2012
were compared with the real values (observed) and also with the method used in
Vodafone. Afterwards, the same methodology was applied for the months of June, July
and August 2012 for this line, as well as in other lines and conclusions were drawn
about the presented methods.

The results will clearly show the superiority of the Box and Jenkins method particularly
for short term predictions over the methods employed by the Vodafone.

Key Words:

Predictions, Time Series, Box—Jenkins Methodology, SARIMA, GARCH
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Introducao

Nos dias de hoje as previsdes desempenham um papel extremamente importante na
sociedade em que vivemos e que atinge as mais diversas areas nomeadamente nas
vidas de empresas, bancos, estudos clinicos, etc.

As previsOes podem ser designadas como as “estimativas do futuro” e por vezes ha
uma grande necessidade e utilidade de antever o futuro que se avizinha de forma a
prevenir eventuais imprevistos, complicagdes e custos desnecessdrios que possam
surgir nas situacdes do nosso dia-a-dia. Mas ao prevé-las, ha que correr riscos por
vezes e haverd certamente a ocorréncia de erros uma vez que o futuro é sempre
algo incerto e nada é tido como garantido certamente.

Como o leitor ja devera ter reparado, as previsoes serdo a parte central deste
trabalho.

Assim, sem perder mais tempo, passo a descrever detalhadamente o que se passara
nos capitulos seguintes:

No primeiro capitulo, irei abordar principalmente a natureza dos dados, explicitando
alguns conceitos que o leitor possa ndo conhecer muito bem ou desconhecer e assim
ficar mais esclarecido sobre o assunto. Também vou referir os objectivos deste
trabalho e os objectivos da empresa sobre a realizacdo deste projecto.

No capitulo seguinte, irei enunciar algumas nogdes bdsicas no dominio das séries
temporais de modo a percebemos o mecanismo tedrico que vem por detrds de
todos os sistemas de previsao.

No terceiro capitulo vou pronunciar sobre os diversos métodos de previsdo que
existem actualmente e quais as metodologias novas que irei aplicar relativamente ao
calculo de previsdes.

No ultimo capitulo terei a componente pratica, onde irei considerar um conjunto de
dados e onde vou aplicar um ou dois métodos de previsao alternativos ao que se
encontra implementado na empresa. No final de tudo, discutirei os resultados e
retirarei as conclusdes finais relativo a toda a analise em estudo.

Nos anexos, encontram-se outros conjuntos de dados em que se tira conclusdes
analogas ao do caso pratico demonstrado no ultimo capitulo deste trabalho.



Motivacao

Este trabalho foi o resultado final de um estdgio de 9 meses na empresa de
Telecomunicag¢des Vodafone Portugal. Durante este tempo, estive inserida num
departamento que tem o nome de Grupo Operagdes. Este grupo tem como
principais fungdes gerir as linhas de apoio cujos servigos a empresa fornece aos seus
clientes; um exemplo de uma linha podera ser a 16912, esta linha é designada por
apoio aos clientes da referida operadora; da assisténcia as designadas equipas de
“Call Center”, monitoriza os assistentes envolvidos na prestacdo de tais servicos e
tém de mandar regularmente previsdes de trés em trés meses sobre cada uma das
linhas para estas empresas de “Outsourcing” (significa sub-contratacao de servicos
fora da empresa — caso o leitor desconheca este termo).

Dito isto, o meu estagio teve como ponto fulcral as previsées e poderemos ver a
seguir as metas a atingir no final deste relatdrio.

Objectivos do Estagio

e Apresentar propostas de melhoria relativamente ao modelo de previsdes
implementado na empresa;

e Implementacdo de um novo método de previsdo (caso seja possivel);

e Comparar as previsdes obtidas com o novo modelo com os valores reais das
linhas e com as previsdes fornecidas pelo actual modelo de previsao da
empresa;

e Verificar se houve melhorias significativas para algumas linhas;

e Possibilidade de implementacdo deste novo método no futuro.

A seguir, irei anunciar os objectivos essenciais do ponto de vista da empresa
relativamente ao envio destes valores para as equipas de “Call Center”.

Objectivos da Empresa

e Garantir o dimensionamento para atingir certos niveis de servico de
atendimento;
e Garantir a produtividade dos assistentes.

Para elucidar mais um pouco o leitor, relativamente ao primeiro ponto dos
objectivos descritos acima, o que acontece é que cada linha de apoio tem um certo
nivel de servico de atendimento (normalmente expressa-se em percentagem) e
dever-se-3a tentar manter esse valor sempre que seja possivel. Assim, ao assegurar
estas referéncias, estamos a garantir um nivel de qualidade de servico e de
atendimento aos clientes. Relativo ao segundo ponto referido, ha por vezes certos
periodos em que ha um maior aumento ou diminuicdo no numero de chamadas; por
exemplo, aos feriados ha poucas chamadas e na altura do Natal ha um aumento



significativo do seu nimero, e deste modo, ha que se colocar menos ou mais
assistentes nos “Call Center” consoante a procura nessas épocas.

Ja por diversas vezes, ja mencionei o nome de “Call Center” e caso o leitor nao
conhega muito bem o seu conceito, transmitirei a seguir algumas nog¢des para que
fique bem assente.



“Call Center”

A designagao de “Call Center” ou alternativamente pode-se chamar como “Contact
Center”, sendo que em portugués tomam a designacao de “Centro de Chamadas” ou
“Centro de Contactos”, respectivamente; estes centros tém como principal objectivo
de garantir a comunicacdo facil, rapida e de forma directa entre as empresas e os
seus clientes, funcionando como um intercambio entre ambos os lados. Tém ao seu
dispor pessoal especializado nas mais diversas dreas abrangentes, chegando a
funcionar 24 horas por dia dependendo dos servicos disponibilizados. Tém como
principal fungao de resolver variadissimas situagdes entre elas questdes de ordem
técnica, resolucdo de problemas, também realizam-se estudos de mercado, vendas
de produtos e equipamentos entre outras coisas.

Podemos encontrar diversas definicdes sobre o que é um “Call Center”. Apenas irei
enunciar algumas encontradas nos motores de busca na internet, para titulo de
exemplo.

“Servico que centraliza o atendimento de chamadas telefdnicas, possibilitando o apoio ao cliente, a

realizacdo de estudos de mercado, vendas e outros servigos.”
Diciondrio de Lingua Portuguesa - Porto Editora

“Uma central de atendimento (ou call centre, ou ainda call center) é composta por estruturas
fisicas e de pessoal, que tém por objetivo centralizar o recebimento de ligagGes telefonicas,
distribuindo-as automaticamente aos atendentes e possibilitando o atendimento aos usuarios
finais, realizagao de pesquisas de mercado por telefone, vendas, retencao e outros servigos por

telefone, Web, Chat ou e-mail.”
Wikipédia

Como titulo de curiosidade, vou enumerar algumas conhecidas empresas de “Call
Center” a operar ca em Portugal relacionadas com o sector das Telecomunicacées,
como a Teleperformance Portugal, Randstad, RHmais e Contact.

Caso ndo saiba, existe uma associacao portuguesa de “Contact Centers”. Para mais
informagdes, pode consultar o respectivo site: www.apcontactcenters.com.

Distribuicao das Chamadas

O esquema representado a seguir dd-nos uma visao muito simples de como é o
caminho de uma chamada desde do momento em que “entra” num sistema de um
“Call Center”.


http://www.apcontactcenters.com/

Rejected

Self

. Offered Abandoned
Service

Handled

Vamos imaginar que quando um cliente liga para um determinado servigo, a sua
chamada vai ser logo atendida automaticamente por um atendedor. A este
acontecimento da-se o nome de IVR (atendimento automatico).

Caso o cliente consiga resolver o seu problema dentro do IVR sem solicitar a ajuda de
nenhum assistente, este servico designa-se por “Self Service”, caso contrario a sua
chamada entra num sistema de distribuicao automatica de chamadas, designado por
ACD.

Assim, quando a chamada entra no sistema de atendimento, ela é designada por
oferecida (“offered”) e depois pode acontecer trés possibilidades a chamada:

e Pode ser rejeitada (“Rejected”). Por exemplo, se uma linha sé funcionar em
dias uteis e o cliente ligar no fim-de-semana.

e (Caso os clientes desligam a chamada a meio do processo de espera, a
chamada considera-se abandonada (“Abandoned”). Caso ndo o facam, a
chamada pode ser tratada/resolvida com a ajuda de um assistente
personalizado (“Handled”).

Dados

Relativamente aos meus conjuntos de dados, sé me vai importar para a minha
analise as chamadas atendidas que sdo dadas pela seguinte expressao:

Chamadas Atendidas = Offered — Rejected

Base de Dados

Quanto ao sitio aonde tenho acesso aos dados, eles encontram-se disponiveis no
programa Business Objects XlI fornecido pela empresa através da aplicacdo Citrix.
Convém referir como nota que esta base de dados sé armazena os dados mais
recentes. Como no meu caso tive a necessidade de precisar de dados mais antigos,
foi-me fornecido um ficheiro excel com respeito a previsdes de anos anteriores para
cada uma das linhas em estudo (ndo tendo de facto os valores reais das linhas).



Introducao as Séries Temporais

Uma série temporal, por vezes também denominada por sucessao cronoldgica, é um
conjunto de observacgdes feitas sequencialmente ao longo do tempo e apresenta
normalmente as seguintes notagdes: {X; ,t € T} ou {X(t),t € T}, em que os valores
de X sdo chamados de estados e T é o conjunto de indices.

Uma caracteristica muito importante neste tipo de dados é que as observacdes
vizinhas sdo dependentes e um dos grandes interesses deste estudo é analisar e
modelar essa dependéncia.

Pode-se classificar este tipo de séries em dois tipos:

Univariada:
{Xt ) te T}

Exemplo: Seja X; a quantidade diaria de leite produzida (em litros) durante o
més de Marco de 2012.

Multivariada:
{Xl(t)l ---le(t)l t e T}

Exemplo: Designamos por X; (t) as vendas semanais de uma revista e por
X, (t) os custos associados a publicidade da mesma durante o ano de 2011.

E o conjunto T pode ser:

Discreto:
T ={0,1,2,...,N}

Exemplo: Niumero de nascimentos mensais ocorridos no Hospital do
Barlavento Algarvio entre os anos de 2000 e 2011.

Continuo:
T = [0, +0)

Exemplo: Registo da temperatura de uma arca frigorifica durante uma
semana em que T = [0,24] se a unidade de tempo é em horas.

A variadvel de interesse, X, também pode ser considerada discreta ou continua. A
maior parte das vezes, utiliza-se mais a discreta. Neste trabalho como estamos
perante um conjunto de dados que dizem respeito ao nimero de chamadas
telefonicas atendidas a nossa varidvel de interesse sera discreta.



Uma série temporal pode conter duas componentes:

Deterministica: Quando os valores da série podem ser escritos através de uma
fungdo matematica.

Exemplo: Podemos modelar a tendéncia através de uma func¢do de senos e
COSenos.

Estocastica: Caso a série envolva termos aleatdrios.
Exemplo: O modelo final de uma série temporal pode depender do passado
dos erros da prdpria série.

Uma outra curiosidade relativamente a serie temporal, ela prépria, por vezes, pode

ndo ter os instantes de observacdo igualmente espacados.
Exemplo: Imaginemos que estamos perante um ensaio clinico em que nos
interessa medir o crescimento de uma planta nas primeiras semanas e que
depois, quando esta atingir uma determinada altura, sé nos vai interessar
tirar as medidas de 3 em 3 semanas.

Deste modo, ficamos com uma sucessao cronoldgica em que temos diferentes

instantes de observacdao mas neste projecto sé nos vamos focalizar em séries sem
valores omissos.

Decomposi¢ao da Série
Uma sucessdo cronoldgica decompde-se normalmente pelos seguintes elementos:

Tendéncia - T; : Indica a variagdo “em média” ao longo do tempo, isto é, ha uma
mudanca ao nivel da série.

Sazonalidade - S; : Refere-se a efeitos relacionados com as variagdes periodicas
(diario, semanal, mensal, anual, etc.)

Ciclos - C; : Reporta-se a variagdes na série que apesar de perioddicas ndao tém
qgualquer periodicidade conhecida.

Componente Aleatéria (Ruido) - &, : E tudo o que ndo se consegue definir ou

modelar na série e tomam a designacao de erros.

Uma vez que ja sabemos como se decompde usualmente uma série temporal, agora
ja estamos nas condicGes de especificar a equacdo geral destas séries:



Modelo Aditivo:
Xt:Tt+St+Ct+£t

Aplica-se caso a variacdo periddica aumente com a média da série.

Modelo Multiplicativo:
XtZTtXStXCtXEt
Utiliza-se caso o efeito sazonal seja directamente proporcional ao nivel médio da
série.
Modelo Misto:

Xt = (Tt+Ct) XSt‘l'gt ou Xt = TtXStXCt+£C

Modelos

Nomeadamente ao que se refere que tipos de modelos a utilizar no estudo das
séries temporais, estes podem-se classificar em dois tipos:

Modelos Paramétricos: Tem um numero finito de parametros.

Esta classe diz respeito essencialmente a analise no dominio do tempo e esta ultima
atribui um papel importante as funcGes de autocovariancia e autocorrelagdo. Dos
modelos mais utilizados encontram-se os modelos lineares, nomeadamente os
autoregressivos e de médias moveis (ARMA), os autoregressivos integrados e de
médias mdveis (ARIMA) e modelos n&o lineares (ARCH / GARCH).

Modelos Nao-Paramétricos: Tem um numero infinito de parametros.

Este tipo de modelos incide mais sobre a andlise no dominio da frequéncia e um dos
casos muito utilizados na pratica designa-se por analise espectral.

A vantagem deste tipo de modelo comparativamente a outra classe de modelos
considerada é que aqui ndo ha problema quanto a correlagao serial dos dados, pois
na analise espectral as componentes sao ortogonais.

Assim, relativamente a este trabalho, a modelagao de séries temporais ird incidir
mais sobre os modelos paramétricos estocasticos discretos.

A seguir, passo a enumerar os principais objectivos que se pretende ao realizar uma
analise a uma série temporal:



i)  Entender o mecanismo gerador da série;

ii)  Descrever o comportamento da série (tendéncias, variagdes sazonais, valores
atipicos, ciclos, etc.)

iii)  Encontrar periodicidades (através do uso da analise espectral)

iv)  Tentar obter explicagcdes para determinadas perturbagdes na série
(através do uso da analise de intervengao ou da inclusdo de varidveis
explicativas)

v)  Tentar descrever a trajectoria da série.

vi)  Predizer os valores futuros da série para curto, médio ou longo prazo e deste
modo poder tomar decisdes antecipadamente.

Assim, para o nosso estudo consideremos que temos uma série temporal univariada
discreta que designaremos por X; e que as observagdes sdao equiespagadas no
tempo de tal modo que representamos elas por X;, X5, ..., Xy.

Em particular, hd uma classe de processos que nos vao interessar, os chamados
processos estacionarios.

O estudo deste tipo de processos pode-se fazer no dominio do tempo ou no dominio
da frequéncia. No caso do dominio da frequéncia, serd importante o uso do
periodograma e da densidade espectral que veremos mais a frente; ja no caso do
dominio do tempo as fun¢Bes de autocovariancia e autocorrelagao sao as que se
destacam mais nesta area e abordaremos estes conceitos ja a seguir.

Um processo X; diz-se estacionario quando o comportamento da série ndo se altera
com o passar do tempo, ou seja, as caracteristicas de X;, , Vk € Z sdo as mesmas

que X;.

Estes processos caracterizam somente pelos momentos de primeira e de segunda
ordem, sendo eles:

Fungao Média:
E(X,) =u

Funcdo de Autocovariancia (FACV):

Y = vt + k) = E{[X; — EXO][Xesr — EX )]} = E{(Xe — 1) Koy — )} =
E(XeXpii) — EX)E Xewr) = EXXpsp) —u* , VKEL

Caso se tenha k = 0, temos que:
Yo =v(t,t) = E(X?) — E(Xp)* = Var(X,)

onde Var(X;) é a Fungao Variancia do processo X; e denota-se usualmente por
uma constante, o2.



A funcdo de Autocovariancia mede o grau de intensidade com que covariam os pares
de valores do processo separados por um intervalo, que designamos por “lag” de
amplitude k. Assim, esta fungao fornece a forma de dependéncia temporal do
processo X; mas como depende de X, ela ndo representa a for¢a dessa dependéncia
e por isso é comum ser substituida pela:

Func¢do de Autocorrelagdo (FAC):
Vi

Yo

Pr =

Esta fungdo mede a correlagdo entre as varidveis X; e X;,, € tem em conta o efeito
das variaveis intermédias X¢;1, Xt 42, o) Xeak—1-

Funcdo de Autocorrelagao Parcial (FACP):

Ao contrdrio da funcdo anterior, esta elimina o efeito das varidveis intermédias.

Para chegarmos a sua expressao, uma das maneiras é supormos que ajustamos uma
regressao linear multipla de X, sobre X;yp—1, Xexk—2, --» Xe41, X¢, isto é:

Xevk = OraXirk-1 + Pr2Xsk—2 + o + G Xe + Er4i

onde ¢y;,j = 1,2, ..., k sdo os coeficientes de regressdo e &, € o erro ndo
correlacionado com X, _; para j = 1. Multiplicando ambos os membros da
expressdo anterior por X;,,_j,j = 1,2, ..., k , tomando os valores esperados e
dividindo por y, , obtemos o sistema seguinte:

Pj = Qr1Pj-1 + br2pj—2 + o + Grxpjk, =12,k

e ao resolvemos em ordem aos coeficientes qbkj ,j = 1,2, ..., k pelaregra de Cramer,
obtemos a expressado da fungao de autocorrelagao parcial que é dada por:

1 P1 .. Pr-2 P1
P1 1 . Pk-3 P2
Do = Pk-1 Pr—2 - P1 Pk
feke 1 p p2 o~ Prt
P1 1 p1 = Pk-2
Pk-1 Pr—2 Pk-3 - 1
Para k = 1,2,3 temos que:
$11 = p1

10



1 p
_1p1 P2
¢22 1 p1

p1 1

1 po p1
pr 1 p2
_1p2 p1 P3
P33 1 p1 p2

Estas duas ultimas fungdes referidas, FAC e FACP, desempenham um papel
extremamente fundamental visto que ambas as fun¢des identificam univocamente
qgual o modelo a ser ajustado ao conjunto de dados dado.

Caracteristicas da FACV e da FAC:

i) Yo=0% ; po=1

ii) “Yo<VYk<VYo; —1=p.=1
i) Yk =VY-r ; Px=p-k (fungdes pares)
iv) Sao fungdes semidefinidas positivas

Uma vez que muitas séries apresentam tendéncias, instabilidades e oscilagdes no
tempo, podemos recorrer a transformacdes que estabilizam a média e/ou a
variancia da série, que desde modo convertem a série ndo estaciondria em
estacionaria.

Nao Estacionaridade na Variancia

Para estabilizar a variancia da série, normalmente costuma-se aplicar a
Transformacdo de Box-Cox que representa-se por:

, x® -1 0
T =x" =771+ *7
n(X,), A=0

Temos que ter em conta que esta transformacdo so se pode aplicar para valores das

séries positivas ( X; > 0) e que deve ser sempre aplicada antes que se faga qualquer
transformacdo na média da série.
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Nao Estacionaridade na Média
Para os casos em que as médias dos processos ndo sao constantes, podemos realizar
diferenciagdes na série de modo a torna-la estacionaria.
Conhecemos dois tipos de diferencia¢do, sendo eles os seguintes:
i)  Operador Diferenciagdo Simples de poténcia d:

vi=(1- B)®

gue elimina a tendéncia da série , em que d é um numero inteiro que diz respeito a
ordem da diferenciagdo e B é um operador de atraso tal que B*X, = X,_, ,k € Z*.

ii)  Operador Diferencia¢ao Sazonal de poténcia D:
Ve=(1—-B5)P

gue elimina os movimentos periddicos da série, em que D é um numero inteiro que
indica a ordem da diferenciacdo sazonal.

Usualmente, estes operadores devem ser usados com moderagao porque ao
efectuar-se cada diferenciacdo, estd-se a perder informacdes significativas. Por
norma nao é necessario mais do que uma ou duas diferencia¢cbes para a série ficar
estavel em relagdo a média e/ou variancia.
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Modelos Lineares

Neste capitulo iremos enunciar os modelos que estdo na base da construcao do
modelo final ajustado aos dados que se pretende obter.

Estes modelos estdo divididos em duas categorias: estaciondrios e ndo estacionadrios.
Comecemos por ver 0s processos estaciondrios e posteriormente os processos ndo
estacionarios.

Processos Estacionarios

Ruido Branco
Um processo Z; designa-se por ruido branco se:

E(Z;) = uy; (normalmente denota-se por y; = 0)
Var(Z,) = o}

_J§,k=0 :1,k=0
W10 kelk+2.. P10, ktLk+2,..

Se as v.a.’s Z; sdo ndo correlacionadas, isto é, cov(Z;, Z;) = 0,t # s, dizemos que
Z: é um processo de ruido branco discreto.

Se considerarmos que as v.a.’s Z; forem independentes, elas também serdao nao
correlacionadas. E portanto estamos perante uma sequéncia de v.a.’s independentes
e identicamente distribuidas (i.i.d.) que tém a designac¢do de um processo
puramente aleatério.

Processo autoregressivo de ordem p — AR (p)
Um processo X; diz-se autoregressivo de ordem p se satisfaz a seguinte equacgao:

X — p1 X1 — P2Xe 0 — oo — ¢pXt—p =& & ¢p(B)Xt =&

onde {&;}~RB(0,02) , ¢,(B) =1 — $,B — ¢,B* — ... — ¢, Bé 0 polinémio
autoregressivo de ordem p e tem-se que |¢;| < 1 Vi = 1,2, ..., p.

Estes modelos para serem estacionarios significam que as raizes de ¢, (B) tém que

ficar fora do circulo unitario e podemos realcar o facto que estes processos sao
sempre invertiveis.
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Processo de médias modveis de ordem q - MA (q)
Um processo X; diz-se de médias méveis de ordem g se X; for invertivel e se satisfaz
a seguinte equagao:

Xt == Et + ngt—l + Bzgt_z + ... + qut_q (=1 Xt == Qq(B)gt

onde {&;}~RB(0,02),60,(B) =1+ 6,B + 6,B* + ... + 6,B% é o polinémio de
médias moveis de ordem g e tem-se que |0;| < 1 Vi =1,2,...,q.

Para a condicdo de invertibilidade ser verificada basta que as raizes de ,(B) fiquem
fora do circulo unitdrio. Também é importante referir que estes processos sao
sempre estacionarios.

Processo autoregressivo sazonal de ordem P — AR(P)s
Um processo X; diz-se autoregressivo sazonal de ordem P se X, satisfaz a seguinte
equagao:

Xt - cI)1Xt—S - CDZXt_Z*S — e q)pXt—P*S =& = (DP(BS)XC =&
onde {gt}~RB(0: 0'2) ’ (DP(BS) =1- q)135 - q)zBZ*S = e q)PBP*S éo

polinémio autoregressivo sazonal de ordem P em B e tem-se que |®;| < 1 Vi =
1,2,..,P.

Processo de médias moveis sazonal de ordem Q — MA(Q)s
Um processo X; diz-se de médias moveis sazonal de ordem Q se X, satisfaz a
seguinte equagao:

Xe =6 +016 s+06 5.5+ ... + GQSt—Q*S & X = GQ(BS)St
onde {&;}~RB(0,07),04(B°) =14 0,B° + 0,B*° + .. +0,B%° éo

polinémio de médias méveis sazonal de ordem Q em B®e tem-se que |0;| < 1 Vi =
1,2, ..,0.

Processo autoregressivo e de médias modveis de ordem p+q — ARMA(p,q)
Um processo X, diz-se autoregressivo e de médias moveis de ordem p+q se X;
satisfaz a seguinte equacdo:

Xt - d)lXt—l — e ¢pXt_p == gt + 91€t_1 + .. + gqgt—q

And d)p(B)Xt = Hq(B)gt
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onde {&,}~RB(0,02) , ¢,(B) é o polinémio autoregressivo de ordem p, 6,(B) é o
polindmio de médias méveis de ordem g e tem-se que |¢p;| <1 Vi=1,2,..,pe
16,/ <1Vi=12,..,q.

Caso este processo seja estaciondrio é necessario que as raizes de ¢, (B) estejam
fora do circulo unitario e caso o processo seja invertivel é preciso que as raizes de
6,(B) estejam fora do circulo unitario.

Processo autoregressivo e de médias mdveis sazonal de ordem P+Q -
ARMA(P,Q)s

Um processo X; diz-se autoregressivo e de médias méveis sazonal de ordem P+Q
se X; satisfaz a seguinte equacao:

Xt - chXt—S — . CDPXt—P*S =&t + @18t_5 + ... + G)Qgt—Q*S
© Op(B)X, = 0¢(B*)e;

onde {¢,}~RB(0,02%) , ®p(B%) é o polinémio autoregressivo sazonal de ordem P em
B, R (B%) é o polindmio de médias mdveis sazonal de ordem Q em B® e tem-se
que |d;|<1Vi=12,..,Pel|O;)|<1Vi=12..,0Q.

Modelo Multiplicativo
Processo autoregressivo e de médias mdveis sazonal - SARMA(p,q)x(P,Q)s

Um processo X; diz-se autoregressivo e de médias mdveis sazonal se X; satisfaz a
seguinte equagao:

bp(B)Pp(B)X, = 6,(B)0,(B*)e,

onde {&,}~RB(0,5?), ¢, (B) é o polindmio autoregressivo de ordem p, ®,(B%) éo
polinémio autoregressivo sazonal de ordem P em B®, 04 (B) o polindmio de médias
moveis de ordem g, (B®) é o polinémio de médias méveis sazonal de ordem Q
em B’etem-seque |¢p;| <1 Vi=1.2,..,p,|P;| <1Vi=12,..,P,
0;]<1Vi=12,..,qel|0;|<1Vi=12,..,Q.

Processos Nao Estacionarios
Processo autoregressivo integrado de médias méveis — ARIMA (p,d,q)

Um processo X; diz-se autoregressivo integrado de médias moveis se X; satisfaz a
seguinte equacao:
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¢p(B)(1 — B)*X, = 0,(B)e;

onde {&,}~RB(0,52), ¢,(B) é o polinémio autoregressivo de ordem p, §,(B) é o
polindmio de médias méveis de ordem q, d é a ordem da diferenciagdo simples e
tem-se que [¢;| <1 Vi=12,..,p,16;| <1 Vi=12,..,qed € L.

Processo autoregressivo integrado de médias mdveis sazonal -

SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s

Um processo X; diz-se autoregressivo integrado de médias moveis sazonal se X;
satisfaz a seguinte equacao:

¢p(B)Pp(B%)(1 — B)*(1 — B)PX, = 6,(B)0,(B*)e,

onde {&,}~RB(0,052), ¢, (B) é o polinémio autoregressivo de ordem p, 8,(B) é o
polindmio de médias méveis de ordem q, d é a ordem da diferenciacdo simples,
®p(BY) é o polindmio auto regressivo sazonal de grau P em B?®, Qg (B5) éo
polinémio de médias mdveis sazonal de grau Q em B*®, D é a ordem da
diferenciagdo sazonal e tem-se que |¢;| < 1 Vi =1,2,...,p, |®P;| <1 Vi =
1,2,..,P,16;|<1Vi=12,..,q,|10;| <1 Vi=12,..,Q0,d€Z eD € Z*

Convém realcar que estes processos, quando se efectua uma ou duas diferenciacoes
(ndo sendo necessario mais) sejam elas simples ou sazonais tornam-se processos
estaciondrios pertencendo a classe dos modelos lineares ARMA.

Pressupostos do Modelo Linear

Residuos:
e S3o varidveis aleatdrias com média zero e de varidancia constante - hipétese
de homocedasticidade;
e S3o independentes e nao correlacionados;
e Seguem uma distribui¢io normal, isto é, &.~N(0,0?).

Quando estamos a visualizar os graficos das fung¢des de autocorrelagdo dos residuos
em valores absolutos e dos residuos ao quadrado, caso se notem elevadas
correlacdes significativas nesses graficos, isso demonstra-nos que o modelo linear
ndo é o mais indicado para descrever os nossos dados mas sim um modelo ndo
linear.
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Modelos Nao Lineares

Por vezes determinadas séries apresentam uma varidncia ndo constante ao longo do
tempo e portanto os modelos lineares ndao sao os modelos mais indicados para a
modelacdo desses dados. Por isso, tiveram que ser introduzidos alguns modelos que
tivessem em conta essa condicdo. A essa classe da-se o nome de Modelos Nao
Lineares e veremos ja de seguida alguns exemplos, nomeadamente os modelos
ARCH e GARCH dos quais fazem parte, cujo objectivo serd modelar essa variancia
condicional.

Modelos ARCH

Esta classe de modelos foi introduzida por Engle em 1982 com o propdsito de
estimar a variancia da série.

Os erros &;, ndo sdo correlacionados serialmente mas a variancia condicional, por
vezes chamada de volatilidade, depende dos erros passados que provéem de uma
funcdo quadratica.

Processo autoregressivo com heterocedasticidade condicional de ordem r -
ARCH (r)

Um processo &; diz-se autoregressivo com heterocedasticidade condicional de
ordem r se &; é dado pela seguinte expressao:

& = aphy com hy = ag + a2 + .. + a,ei,

em que {a;} é uma sequéncia de varidveis aleatdrias i.i.d. com média zero e
varianciaum, emquesetemay >0eq; 20Vi=1,2,...,r.

Alguns autores sugerem na pratica que {a;} tenha uma distribuigdo
aproximadamente normal isto é, {a;}~ N(0,1) ou em alternativa {a;} tenha uma

distribuicao t-student com v graus de liberdade e neste caso teremos que a;~ t,,.

Consideremos agora o caso particular em que r=1,

& = at,/“o + a,ef 4

comay > 0,a; = 0e a, é um processo de ruido branco.
De seguida, vamos ver algumas propriedades estatisticas deste modelo:

i) E(e)=0
i) Var(e) = ap + a;e2,
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do

iii)  Se & for um processo estaciondrio de 22 ordem, entdo Var(e;) =
iv) Cov(erik, &) =0 Vk=>1

1-aq

Relativamente a curtose, este processo apresenta caudas mais pesadas do que uma
distribuicdo normal, sendo que:

1-a?

1-3a?

K=3

> 3 e diz-se que a fungao é leptocurtica neste caso.

A titulo de curiosidade, estes modelos sdo muito utilizados no que diz respeito a
dados econdmicos, uma vez que estes apresentam uma grande volatilidade em
certos periodos de tempo. Como consequéncia hd um reflexo nos dados, ao terem
distribuicdes com caudas mais pesadas.

Modelos GARCH

Em 1986, Bollerslev fez uma generaliza¢gao do modelo ARCH, tendo dado o nome
GARCH (“ARCH generalizado”) e deste modo, um modelo GARCH pode ser utilizado
para descrever a volatilidade com menos parametros do que um modelo ARCH, visto
ser mais parcimonioso.

A diferenga para o modelo ARCH reside no facto em que no GARCH a variancia
condicional depende também da variancia condicional passada.

Processo autoregressivo com heterocedasticidade condicional generalizado
— GARCH (r,s)

Um processo &; diz-se autoregressivo com heterocedasticidade condicional
generalizado se &; é dado pela seguinte expressao:

T N
Et = at\/ht com ht = aO +ZC¥1 Etz_i +Zﬁj ht—j
i=1 j=1

em que {a;} é uma sequéncia de varidveis aleatdrias i.i.d. com média zero e
varianciaum, em que setemay > 0,a; 20 Vi > 0,5, =20 Vj >0,
1 (a;+ B) <1leq =max(r,s).

Como no caso do modelo ARCH, usualmente supdem que {a;} tem uma distribuigdo
normal ou entdo uma distribuicdo t-student.

Consideremos agora um caso muito utilizado na pratica, um GARCH(1,1) que é dado
pela seguinte expressao:

_ 2
& = at\/ao + aief_1 + Brhe
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Comay >0, 20,81 =0,a; + 1 <1etemos em particular que

2\ a9
ECe) =

Através do cdlculo da curtose, reparamos que o modelo apresenta caudas mais
pesadas do que o modelo gaussiano uma vez que apresenta um valor de K superior a
3 (como no caso do modelo ARCH) como poderemos ver a seguir:
1—(aq1+B1)?
K — 3 ( 1 Bl) =
1-(ay+B1)?-2af

19



Construcao do Modelo

Sabemos que um dos grandes objectivos na andlise de séries temporais sera a
construcao de um modelo dptimo que seja capaz de captar de forma satisfatéria o
comportamento da série.

Dito isto, um bom modelo deve ter em conta as seguintes caracteristicas:

e Deve obedecer ao principio da parcimdnia, isto é, deve conter o menor
numero de parametros possivel.

e Deve ser relativamente simples e flexivel para poder se adaptar ao futuro
(incerto) e facilitar o seu manuseamento.

e O modelo em causa é probabilistico, devido a incerteza do presente/futuro.

e Deve realizar boas previsdes.

Existem trés etapas que se devem adoptar para a escolha de um modelo éptimo
segundo a Metodologia de Box-Jenkins:

Identificagdo = Estimagao = Avaliagao do diagnostico

Identificacdo: Neste passo pretende estacionalizar a série, caso esta ndo seja.
Realizamos esta operacdo através da aplicacdo das transformacdes que ja foram
discutidas anteriormente, de modo a poder-se estabilizar a variancia, eliminar a
tendéncia e/ou a sazonalidade da série caso exista. Depois de estacionarizada a
série, o passo a seguir é ajustar um modelo ARMA aos dados e para isso
necessitamos de analisar as FAC e FACP estimadas que sdo dadas pelo préprio
software que estamos a trabalhar.

Estimagdo: Nesta segunda etapa, uma vez que ja temos o modelo identificado, sé
nos falta procedermos a estimacao dos parametros do referido modelo. Aqui pouco
ou nada podemos fazer, uma vez que é o proprio pacote estatistico que faz o seu
calculo e que depois nos fornece os valores obtidos para tais parametros.

Avaliacao do diagnéstico: Neste ultimo passo, o modelo escolhido é analisado
através de varios critérios que dao credibilidade a qualidade estatistica do modelo
seleccionado, entre eles encontram-se os critérios de informacao, o principio da
parcimoénia e a significancia dos valores estimados para os parametros do modelo.
Uma outra condicdo que também devemos ter em conta neste passo é sabermos se
o modelo ajustado ao nosso conjunto de dados é adequado, para isso procedemos
ao estudo dos correspondentes residuos. Segundo os pressupostos conhecidos,
estes devem-se comportar como um ruido branco e possuirem uma distribuicao
aproximadamente normal.
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Identificacao

Para identificarmos o modelo a escolher, teremos que olhar para os gréaficos das FAC
e FACP da série estacionarizada.

A seguir apresento uma pequena tabela que nos da as caracteristicas destas funcgoes
para conseguirmos identificar qual o tipo de modelo a seleccionar. Neste caso,
iremos sé nos concentrar nos modelos AR, MA e ARMA, sendo estes os mais faceis
de se identificar.

Modelo FAC (px) FACP (¢« )
AR(p) Decaimento exponencial E nula para k>p
e/ou sinusoidal para zero
MA(q) E nula para k>q Decaimento exponencial
e/ou sinusoidal para zero
ARMA(p,q) Decaimento exponencial Decaimento exponencial
e/ou sinusoidal para zero e/ou sinusoidal para zero

Uma vez que nos nossos modelos (que iremos ver mais a frente na parte pratica) sdo
essencialmente modelos multiplicativos, a sua identificacdo relativamente aos
parametros faz-se da seguinte maneira: a componente n3o sazonal € modelada
através da observac¢ao dos primeiros valores das FAC e FACP estimadas e a
componente sazonal pelo comportamento destas fungdes sobre os multiplos de S,
ou seja, podemos tratar as FAC e FACP estimadas como sendo compostas por duas
partes distintas: uma nos “lags” k=1,2,3... e outra nos “lags” k=S, 25, 3S,....A primeira
parte ajuda a identificar os parametros p e q e a segunda parte ajuda a identificar os
parametros P e Q.

Para mais informacgdes referentes a esta parte, aconselharia o leitor a consultar os
livros que se encontram na bibliografia, nomeadamente o primeiro e o terceiro livro
mencionados.

Estimacao

Neste capitulo ndo irei dar muito enfase nem em entrar em grandes desenvolvidos
relativamente a estimacdo dos modelos, uma vez que esta é uma parte muito
tedrica e ligeiramente complexa e que vem logo incluida dentro dos packages
estatisticos.

Apresento a seguir o diagrama aonde aborda todas as etapas da estimacdo dos
modelos.
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Estimag¢ao dos Modelos

Modelo

Estimacao
Preliminar

Subtrair média da
série

MA ou ARMA

Método de Yule- Algoritmo de Algoritmo das

Algoritmo de Burg

Walker Hannan-Rissanen Inovagdes

Estimacgdo por
Maximo
Verosimilhanga

Método dos
Minimos
Quadrados

Método de Maximo
Verosimilhanga

Para mais informagdes acerca deste capitulo, o leitor por favor consulte algum dos
trés primeiros livros referenciados na bibliografia.



Critéerios de Informacao

Perante uma série temporal, podem existir varios modelos que se ajustam a série em
causa de uma maneira aceitdvel. A questdo que se coloca é: De entre dos varios
modelos propostos, qual se ajustard melhor? Para responder a esta questdo, foram
introduzidos os chamados Critérios de Informacao para medir a qualidade de
ajustamento entre os modelos.

Estes critérios tém por ideia base em comparar modelos construidos com base na
maximizagdo do logaritmo da fungao de verosimilhanga, penalizando os modelos
com mais parametros. Assim, quanto menor for o valor do critério de informagdo de
um modelo, melhor serd o modelo.

Os critérios de informac¢dao mais conhecidos sado:

Critério de Informacgao Akaike (AIC) que foi proposto por Akaike (1974) que é
dado pela seguinte expressao:

AIC = =21n(L) + 2p

em que L representa a funcdo de maxima verosimilhanca e p é o nimero de
parametros a serem estimados do modelo respectivo.

Critério de Informacgao Akaike Corrigido (AICC) que foi proposto por Bozdogan
(1987) que se considera ser uma versdao melhorada relativamente ao critério
anterior.

+1
AICC = —21n(L)+2p+2M
n—-p—1

Critério de Informacgao Bayesiano (BIC) que foi desenvolvido por Schwarz (1978)
e é semelhante ao AIC, mas coloca uma penalizacdo maior pela inclusdo de
coeficientes adicionais a serem estimados:

BIC = —21In(L) + 2p In(n)

em que n representa o numero total de observacdes do modelo que foi ajustado.

Convém referir como nota que sé se pode comparar modelos se forem aplicadas as
mesmas transformacdes em eles préprios.
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Previsao

A previsdo dos valores futuros de uma série temporal representa um dos grandes
objectivos da sua analise, sendo que o melhor critério para escolher um modelo de
previsdao tem que ter por base a sua capacidade preditiva, ou seja, quao perto estao
as previsoes dos valores posteriormente observados.

Suponha que observamos uma série até ao instante t e queremos prever o valor da
série para o instante t + h.

Denotemos por X, (h) os valores a prever da série e por X, 0s valores reais da
sucessdo, em que t é a origem da previsdo e h é o horizonte de previsdo. Dito isto,
X:(h) éa previsio de X, .

Sabemos que X, (h) é uma variavel aleatéria conhecida que depende apenas da
histéria do processo até ao instante t.

Representamos por e;(h) o erro de previsao que é dado pela diferenca entre X;,, e
X:(h).

Sabemos que ao fazer previsdes futuras de uma série temporal, elas ndo sao certas
porque o futuro envolve incertezas e por isso devemos contar com erros que se
cometem ao fazer este tipo de anadlises, sendo que o nosso objectivo é precisamente
de minimiza-los ao maximo possivel e por isso foram introduzidas vdarias medidas
para esse propoésito.

Medidas de Desempenho

Servem para medir a precisao e a eficacia dos resultados obtidos através dos
diferentes métodos de previsao.

Baseiam-se no calculo do erro médio de previsdo de cada um dos periodos,
independentemente do sentido (positivo ou negativo) da flutuacao.

As medidas mais utilizadas na pratica sdo:

Erro Quadratico Médio:
n

W0

t=1

= lel

t=1

Erro Absoluto Médio:

Raiz do Erro Quadratico Médio:
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Tendo em conta as trés medidas anteriores, quanto menor for os valores destas,
melhor é considerado o método de previsao.

Erro Percentual Total:
Staee(h)

100
2?=1Xt+h
Erro Médio Percentual:
n
1 e
= Z ;( ) % 100
n = Ltth
Erro Médio Percentual Absoluto:
n
1 e.(h
= z ;( )| % 100
n = 1 2t+h

Ao aplicar as expressoes anteriores, os resultados indicam a percentagem de erro de
previsdo para o método em andlise. Quanto mais afastado de zero, maior é o erro de

previsdo. Quanto mais proximo de zero, menor o erro e portanto mais preciso e
eficaz é o método.
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Presenca de Outliers

Quando estamos a analisar um conjunto de dados, notamos que por vezes alguns
valores parecem nao estar em conformidade com as restantes observagdes. A estas
observacdes dad-se o nome de outliers, valores atipicos ou observacées discordantes.

Neste trabalho utilizou-se o grafico do Box-Plot para avaliar a existéncia de outliers
recorrendo ao uso da ferramenta “R”. No enquanto, existem outros métodos para a
sua identificacdo, nomeadamente os testes de Dixon, Grubbs, Z-scores, os chamados
modelos de discordancia e pelo grafico QQ-Plot.

Dependendo dos conjuntos de dados em causa, em alguns deles foram detectados
varios outliers. O que achei importante fazer foi verificar se esses valores foram de
facto verdadeiros ou sao valores incorrectos que estao contidos na base de dados.
Para confirmar tal facto, fui ver os relatérios didrios que se fazem diariamente para
cada um dos conjuntos de dados e pelo o que tive acesso, em grande parte das
situagOes referem-se a problemas que aconteceram nesses dias sendo de facto reais
e por isso preferi ndo retirar esses valores dos meus conjuntos de dados, apesar de
saber que existe uma grande possibilidade de o modelo ajustado a esses dados nao
“capturar” esses valores.

Deve-se realgar o facto que os outliers podem ter influéncia nas FAC e FACP
amostrais, no valor dos parametros estimados do modelo e, consequentemente, no
modelo obtido e nas suas previsdes futuras, e por isso torna-se muito essencial a sua
analise.

Na pratica, para eliminar estes outliers alguns autores sugerem substituir essas
observacdes atipicas pela média ou mediana do referido conjunto. Tentei aplicar
este conceito a alguns dos meus dados mas os resultados que obtive ndo foram
satisfatodrios.

A titulo de curiosidade para o leitor, Fox (1972) introduziu dois modelos estatisticos
usados para a deteccdo destes valores:

Aditivos: Este tipo de outlier pode ser considerado como um erro grosseiro de
medicdo e que afecta uma uUnica observacao.

Inovadores: Nesta classe de outliers verifica-se um “choque” num determinado
periodo da série afectando as observacdes seguintes.
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Testes para a Autocorrelacao

Depois de encontrado o modelo estimado, a FAC dos residuos dever-se-a comportar
como a FAC de um processo de ruido branco, isto é, os residuos devem ser ndo
correlacionados, independentes e identicamente distribuidos.

Como veremos a seguir, foram introduzidos alguns testes de forma a testar esta
veracidade.

Teste de Box-Pierce

Em 1970 Box e Pierce formularam um teste para testar se os primeiros k lags da FAC
sao iguais a zero, isto é, se os residuos sdo nao correlacionados.

Hipdtese nula e hipdtese alternativa:
Hy: p1(e) = pa(e) = ... =pp(e) =0 wvs Hy:3jtal quepj(e) #0
Estatistica de teste:

k
Qpp =Nz.512(5) = XI%

i=1

onde N é o niumero total de observagdes, p; é a autocorrelagdo dos residuos no lag i
e k é o numero de lags para testar.

Sob a validade da hipétese nula pode-se provar que Qgp tem uma distribuicdo y?
com k graus de liberdade e assim, rejeitamos a hipdtese nula para um nivel de
significancia a quando Qgp > X12—a,k .

Uns anos mais tarde, Ljung e Box (1978) sugeriram uma versdao melhorada do teste
anterior que é descrita a seguir:

Teste de Ljung-Box

Estatistica de teste:

kK .,
p; (&)
QLBzN(N'i'Z)Z# ~ xr
=Nt

Que converge também mas muito mais rapidamente que o teste anterior, para uma
distribuicdo y2 com k graus de liberdade e rejeitamos a hipétese nula do mesmo
modo que o teste descrito anteriormente.
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Testes para a Normalidade

Para verificar se um certo conjunto de dados tem uma determinada distribuicao,
podemos recorrer a construcao de um histograma, de um grafico QQ-Plot ou entdo
recorrer a testes.

Uma vez que os residuos devem possuir uma distribuicdo normal, deveremos testar
com base nos testes descritos a seguir se tal requisito se verifica.

Teste Jarque-Bera

Este teste foi introduzido por Jarque e Bera (1981) e é baseado nas diferencas entre
as medidas de assimetria e curtose da distribuicao dos nossos dados em estudo
relativamente a distribuicao Normal.

Hipdtese nula e hipdtese alternativa:
Hy: Os dados seguem uma distribuicao Normal
Vs
H,: Os dados nao seguem uma distribuicdo Normal
Estatistica de teste:

Nio, 1 2 2
Q]B=€(S +Z(K_3)) = X2

em que N é o niumero total de observacgdes, S é o coeficiente de assimetriae K
representa a medida de curtose.

Sob a validade da hipdtese nula, podemos provar que Q5 tem uma distribuigdo x2
com 2 graus de liberdade e rejeitamos a hipdtese para um nivel de significancia a

quando Q5 > Xi—q 7 -
Teste de Shapiro-Wilk

Este teste foi proposto por Shapiro e Wilk (1965) com o propdsito de testar se um
determinado conjunto de dados segue uma distribuicao normal.

Estatistica de Teste:

b2

§V=1(x(i) — X)?

Qw =

em que x(;) sdo os valores da amostra ordenados e para se efectuar o calculo da
constante b deve-se ter em conta a seguinte expressao:
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r NJ/2

Z aN—i+1(x(N—i+1) - x(i)) se N é par

_ i=1
b= (N+1)/2

z aN—i+1(x(N—i+1) - x(i)) se N é impar
\ =1

em que ay_;4+1 SAao constantes geradas pelas médias, variancias e covariancias das

estatisticas de ordem de uma amostra de tamanho N de uma distribuicao Normal e
encontram-se tabelados. Assim, rejeitamos a hipdtese nula ao nivel de significancia
de ase Qy < Qw critico €M que o valor de Qy critico €NCONtra-se também tabelado.

Teste de Kolmogorov-Smirnov

Este teste observa a maxima diferenca absoluta entre a funcdo de distribuicao
assumida para os dados, no nosso caso a Normal, e a funcdo de distribuicdo empirica
dos dados. Como critério, comparamos esta diferenca com um valor critico, para um
dado nivel de significancia.

Convém ndo esquecer que ao aplicar este tipo de teste, estamos a considerar que a
populacdo que queremos provar que seja Normal, os valores da média (x) e desvio-
padrdo (s) da populacdo em causa sejam conhecidos.

Assim, considera-se primeiramente para a estatistica de teste a expressao:

Qs = sup|F(x) — E; (x)|
em que F(x) representa a funcdo de distribuicdo do modelo assumido na hipdtese
H, e E; (x) representa a fung¢do de distribuicdo acumulada empirica observada. Mas
como FE; (x) é uma fungdo em escada, com saltos nos pontos da amostra observada,
entdo devemos considerar duas novas estatisticas dadas por:

Qs = Supx(i)lF(x(i)) —E (x@)| e Qks = Supx(i)lF(x(i)) — E; (x-1)|

Estas duas medem as distancias (verticalmente) entre os graficos das duas funcgdes,

tedrica e empirica, nos pontos x;_1) € X(.
Deste modo, a nova estatistica de teste sera dada por:

Qks = maX(Qngs' Qxks)
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Para o célculo do valor observado da estatistica de teste, passo a enumerar os

passos que se deve seguir para achar o seu respectivo valor:

Primeiro devemos ordenar os nossos dados que estamos a considerar (x;)), a seguir

devemos obter os valores de F;(x(i)) que sdo dados porﬁi, Vi =1,...,N. Depois

devemos transformar os nossos dados para ficarem padronizados através da
~ X@y—X _ " . . ~
expressao Z;y = (‘i ,onde X é amédia e s é o desvio padrao dos dados.

Por fim, o valor de F(x(i)) € encontrado na tabela da distribuicdo normal padrao

tendo em consideragdo os valores padronizados.

Deste modo, agora estamos nas condi¢Oes de aplicar o teste. Se Qks é maior que o
valor critico (que se encontra tabelado), entdo rejeitamos a hipdtese de normalidade
dos dados com (1-a)100% de confianga. Caso contrario, ndo rejeitamos a hipdtese de

normalidade.
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Testes para efeitos ARCH

Uma das condicbes que os residuos devem satisfazer é que eles ndo devem
apresentar nenhum tipo de estrutura na sua composicdo, caso indiquem significa
gue o modelo ajustado aos dados ndo conseguiu captar toda a informacao disponivel
na natureza nos dados.

Assim, queremos testar se os residuos sao de facto independentes e identicamente
distribuidos mas para que tal aconteca, teremos de testar se hd a existéncia de feitos
ARCH no modelo ou ndo.

Teste de McLeod-Li

Este teste foi proposto por McLeod e Li (1983) para verificar se existe efeitos ARCH
no modelo ajustado aos dados.

Hipdtese nula e hipdtese alternativa:

H,: 0 modelo é linear
vs
H;: 0 modelo é ndo — linear do tipo ARCH

Estatistica de teste:

HC
N—i Xk

k
Qui =N(N+2) )
i=1

em que N representa a dimens3o da nossa amostra e p? representa a
autocorrelacdo ao quadrado que diz respeito ao quadrado dos residuos no lag i. Esta
estatistica de teste tem assimptoticamente uma distribuicdo qui-quadrado com k
graus de liberdade e rejeitamos a hipdtese para um nivel de significancia de a

quando Qy, > X12—a,k-
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Analise no dominio da frequéncia

Embora este trabalho incida mais sobre a analise do dominio do tempo
relativamente a sucessdes cronoldgicas, ndo quis deixar de referir algumas poucas
curiosidades sobre a tematica no dominio da frequéncia. Desta maneira, podemos
complementar a nossa analise com base nestes dois métodos de estudos.

Periodograma

O periodograma é tido com a estimativa da funcdo de densidade espectral e
desempenha um papel muito relevante no que diz respeito a detec¢do de ciclos
numa determinada série temporal. No eixo das abcissas do grafico considera-se as

frequéncias de Fourier, wj, sendo que estas variam entre [— T, n].

A expressao do periodograma é dada por:

1(wy) = 5 [02(w) + b2(w))]

em que a(w;) = %Z’t\’zl Xccos(w;t), b(w;) = % M X, sin(wjt) e w; = Z%j,

. N
i=01,.., [;]
De uma forma mais abreviada, a expressao descrita acima é equivalente a seguinte:

N 2
g Xte—itwj
t=1

o) =5
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Testes para a Periodicidade
Teste de Fisher

Este teste foi apresentado por Fisher (1929) com a finalidade de se detectar
periodicidades numa série temporal com base nas ordenadas do periodograma.

Hipdtese nula e hipdtese alternativa:

H,: Nao existe periodicidades na série
vs
H,: Existe periodicidades na série

Estatistica de teste:
max [ (w;)
LB

%2 (@)

Sabe-se que para N impar a distribuigio exacta de Q, sob H,, é dada por
P(Qr > b) = n(1 = b)" 1 — (M)A = 2b)" 1 + ... + (=1)*(")(1 — xb)™" 1, em

N p N . 1 . 1
quen = |—| e x € 0 maior inteiro menor que —, ou seja, x = [—|.
2 b b

Assim, se o valor observado da estatistica de teste, Qp, for maior que b(a) entdo
rejeitamos H,, e portanto podemos afirmar que a série em causa apresenta uma

g . 1 N .
periodicidade igual a —.emque w” representa a frequéncia em ciclos que
corresponde ao maximo de I (w;).

33



Analise de Intervencao

Muitas vezes, quando estamos a analisar cuidadosamente a série em causa, notamos
gue ela mesma ndo se comporta sempre da mesma maneira, parece que o nivel da
série muda ou entdo algum factor influencia ou afecta ela num determinado instante
de tempo. A ocorréncia deste fenémeno da-se o nome de intervengao.

Este tipo de interrupcao na série, por vezes pode ser temporaria ou entdo
permanente e um dos seus principais objectivos é poder avaliar qual o seu
verdadeiro impacto no comportamento da série em estudo.

Box e Tiao (1975) desenvolveram estes modelos de intervengao que sao um caso
particular dos modelos de fungao de transferéncia de Box e Jenkins (1970).
Consideramos que a varidvel dependente, Y; , é tida como estocdstica e a varidvel
independente, X; , é tida como deterministica sendo que esta toma valores zero ou
um consoante a auséncia ou presenca de intervencao.

Assim, vamos considerar as variaveis indicadoras que indicam a sinalizagdo da
interveng¢ao no instante de tempo T:

Funcao de degrau
0, t<T
Xt_St_{l, t=>T
Este tipo de funcdo é aplicado quando a intervencdo é do tipo permanente depois do
instante de tempo T.

Func¢ao de impulso

Esta fungado utiliza-se quando se pensa que so afectara Y; durante o instante de
tempo T, voltando a série ao nivel inicial imediatamente depoisdet =T .

Perante uma série temporal, quando vamos estuda-la para obtermos o modelo que
se ajusta melhor relativamente aos dados em causa, vamos ter que introduzir uma
funcdo na expressao do modelo para caracterizar o acontecimento de uma
intervencdo. A estas funcdes da-se o nome de Fungdes de Transferéncia.

De seguida, apresentamos o modelo geral que podemos considerar com k

intervencoes:
k

=
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em que C é uma constante (caso seja preciso diferenciar a série, este termo
desaparece), X, é a varidvel de intervencdo do tipo i) ou i), v;(B) j =1, ...,k sdo as

. o . w;(B)B”)
funcdes de transferéncia que tém a forma —]5-(3) onde
J
W](B) = Wjo + Wj,1B + ..+ Wj‘sBS e 6](3) =1- 6]"13 = 6j’rBr

sdo polinémios em B, b; € um operador de recuo no tempo para o inicio do efeito da
j-ésima intervengao e, por fim, N; é a série temporal sem qualquer tipo de
intervencao e representa-se na forma de um modelo SARIMA, isto é,

64(B)0q(B)

Ne= 3, B0, B = By - BYP

Portanto temos que ter algum cuidado se estamos mesmo perante um caso de
intervencao porque, por vezes, a série pode ter s6 de facto tendéncia e assim
podemos tirar falsas conclusées. Também devemos ter em conta com outros dois
tipos de factores: a sazonalidade e o erro aleatério.

Efeitos de intervengao
De seguida apresentaremos num quadro resumo os tipos mais comuns de

manifestacdes, de duracgdes e de fungbes de transferéncia que uma intervengao
pode ter.

Duragédo

Permanente Temporaria

Gradual

Manifestacdo

Abrupta
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Permanente Temporaria

w i !
o i iwl}

]
1 -8B

6] <=1

Por simplicidade, podemos considerar o caso de uma Unica funcdo de transferéncia,
gue é dada por:

Yt = C + V(B)Xt + Nt

onde C é uma constante, v(B) = % emque w(B) = wy + w;B + w,B% + ... +

w,B"e §(B) =1-6,B—6,B®> — ...— §,B5.
Sendo que uma das expressdes mais utilizadas é dada por:

Wo

Y, =C+——
t +1—513

X + N

Que se pode escrever de forma equivalente por:

Yt =C + (W()Xt + W061Xt_1 + W06th_2 + W0613Xt_3 + ... )Nt
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Para terminar, podemos ainda referir que é possivel ter um modelo de intervencao
com uma combinacgao de fungdes de impulso e de degrau, como poderemos ver no
exemplo apresentado a seguir:

Wy

1-6B

Yt=C+ Pt+WISt+Nt
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Métodos de Previsao

Neste capitulo irei enunciar alguns métodos de previsdo mais conhecidos
actualmente. Algumas destas aplicacdes s6 devem ser usadas dependendo da
natureza dos dados em questdo como veremos de seguida.

Séries de nivel constante
Como o préprio nome indica, caso o conjunto de dados apresente o nivel da série
constante, deveremos utilizar um dos trés processos que se seguem:

Naive 1
Este é um dos métodos preditivos mais simples que existe. Utiliza o valor do periodo
corrente como previsdo para o periodo seguinte, isto é:

Xe = Xeq
ondet =1,...,N, emque N é a dimensao total da amostra.

Calculo da previsao
)’(\t(h) = )’(\t ,Vh > 0

Naive 2

Este método é uma versao mais avancada do método anterior. Considera que a
proxima previsao é baseada na diferenga do valor do dobro do periodot — 1 com o
valor do periodo t — 2, ou seja:

Xe=Xeo1+Xeog — Xee
ondet=1,...,N.

Calculo da previsao
X.(h)=X,,Vh>0

Principais Vantagens Naive
e Meétodo simples e de rdpida execucgao;
e N3o necessita de um software para a usa aplicacao;
e Eficaz quando se tem o niumero de observagdes pequeno;
e |Implementacdo de custo reduzido.

Principais Desvantagens Naive
e Assume-se que ndo ha alteracdes na série ao longo do tempo.
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Médias Moveis Simples (MMS)
Este método consiste em calcular a média das ultimas r observagdes da série:

o X+ XeoiH o+ X
X =

r

ondet=1,..,Ne r € Z*.

Calculo da previsao
X.(h)=X,,Yh>0

Principais Vantagens
e Meétodo flexivel e de simples aplicacao;
e Pode-se aplicar quando se tem o numero de observac¢des pequeno.

Principais Desvantagens
e So6 deve ser usado para séries estacionarias;
e S3o dados pesos iguais a todas as observagdes incluidas no calculo da média;
e Dificuldade em determinar o valor de r.

Alisamento Exponencial Simples (AES)
Este método ndo é mais do que uma média mdvel ponderada de todas as
observagdes passadas da série:

Xe=aX,+a(l—a)Xeo  +ta(l—a)?Xep+ .. © Xi=aX,+ (1 —a)X,,
ondet=1,..,Netém-seque X, = X; ea € [0,1].

Convém realcar o facto de que, quanto maior for a constante de suavizagao,
designada por a, maior é o peso dado as observagdes mais recentes.

Calculo da previsao

)’(\t(h) == )’(\t ,Vh > O

Principais Vantagens
e Modelo flexivel e de facil compreensao;
e Aplicacdo ndo dispendiosa;
e Quandoa = rle fornece previsdes semelhantes ao método anterior (MMS)
com parametro igual ar.

Principais Desvantagens
e Dificuldade em determinar o valor da constante de suavizacao.
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Séries que apresentam tendéncia
Caso os dados considerados apresentem uma tendéncia crescente ou decrescente
ao nivel da série, deveremos utilizar o método que é apresentado a seguir:

Holt-Winters (HW)
Este método é uma extensdo do método anterior, sé que entra em linha de conta
com a tendéncia da série.

):(jt - aXE‘l' (:!:_ a)(j(\t_l + Ti_l)
T = ,B(Xt - Xt—l) + (1 =BTt

ondet=2,..,N, T, =X, — X, %, =X,,a€[01] ep €[0,1].

Calculo da previsao
Xt(h) = Xt + hTt ,Vh > 0

Principais Vantagens
e S3o semelhantes ao método referido anteriormente.

Principais Desvantagens
e Dificuldade em determinar os valores das constantes de suavizac¢do, a e B.

Séries que apresentam tendéncia e sazonalidade
Caso a nossa série apresente sazonalidade, o método proposto a seguir é o mais
indicado para realizar previsdes ao nivel da série.

Holt-Winters Sazonal (HWS)
Este método utiliza-se quando se pretende modelar o nivel, a tendéncia e a
sazonalidade de uma série.

Como os padrdes sazonais podem ser considerados aditivos ou multiplicativos, entao
utilizaremos as duas variantes deste método.

Sazonalidade Aditiva
Neste método o factor sazonal S; e a tendéncia T; sao aditivos, isto é:

Xt::ut-I_Tt-I_St-I—gtl t:].,...,N
E apresentaremos a seguir, as equagdes respectivas.

Xe=a(X = Si) + A= @) (Reos +Tis)
T = B(Re = Kea) + A = BTy
Se=v(Xe = Xe) + (1= y)S;_s
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ondet =s+1,..,N,séo periodo da série sazonal , « € [0,1],
B €[0,1]e y €[0,1].

Calculo da previsao

Xe(h) =X, +hT, +Si4pn_s , h=12,...,s
Xe(h) =X, +hT;+Sesp_ps, h=s+1,..,25
()

Sazonalidade Multiplicativa

Alteremos o método anterior e consideremos agora que o factor sazonal S; é
multiplicativo, ou seja,

Xt=l'l't5t+Tt+gt' t=1,,N

E apresentaremos a seguir, as equacdes respectivas.

. X _ R
X =a 3 +(1-a)( Xy + Tiy)

t—s

T, = ﬁ()?t - Xt—l) +(1-p)Ty
) X, .
Se=vY z + (1 =y)S;—s

t
ondet =s+1,..,N,séo periodo da série sazonal , « € [0,1],

Bel01],y€[01],5 = m—t—,j=12,..,5, R =235 1 X, e T, = 0.

MNos o ==
(5) Zher X s
Calculo da previsao

X.(h) = X, + hT)Siin-s , h=12,..,s
Xt(h) == (Xt + hTt)SAt+h_25 ) h =s+ 1, ,25
()

Principais Vantagens
e S3o semelhantes ao método de Holt-Winters.

Principais Desvantagens
e Dificuldade em determinar os valores das constantes de suavizagao a ,f e y;
e Dificuldade em calcular a média, variancia ou intervalos de confianga de
previsao.
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Metodologia de Box-Jenkins — Modelo ARIMA

Como alternativa aos métodos anteriores, surgiu em 1970 uma nova metodologia
qgue foi implementada por Box e Jenkins e dai deriva o seu nome.

Basicamente ao aplicar este método, a série temporal inicial tem que ser
estaciondria (requisito obrigatdério), caso ndo seja deve-se fazer uma ou duas
diferencia¢cdes no maximo para torna-la. Ao fazer este procedimento, ficamos com
modelos autorregressivos integrados de médias méveis designados normalmente
por ARIMA(p,d,q). Caso a série apresente sazonalidade, este método pode ser
estendido para incluir os termos autoregressivos sazonais e de médias moéveis
sazonais, e deste modo, ficamos com modelos designados por autorregressivos
integrados de médias mdveis sazonais, SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q).

Assim, a construgdo do modelo vai ser baseada num ciclo iterativo em que a escolha
para a estrutura do modelo é assente nos préprios dados. As etapas principais do
ciclo sdo:
1. Fazer um estudo inicial dos dados através de uma analise grafica (por
exemplo);
2. Verificar se a variancia da série esta estabilizada, caso ndo esteja, utilizar a
aplicacdo Box-Cox para estabiliza-la;
Obter as fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial dos dados;
4. Verificar se a série é estacionaria, caso nao seja, deve-se aplicar
diferencia¢des simples e/ou sazonais para torna-la;
5. Identificacdo de um modelo tendo por base a analise das fun¢des de
autocorrelagao e autocorrelagdo parcial;
6. Subtrair a média da série diferenciada aos dados (depende dos softwares);
7. Estimacgdo dos parametros do modelo selecionado;
8. Verificagdo ou diagndstico do modelo ajustado através de uma analise de
residuos;
9. Caso o modelo obtido seja adequado, deve-se avancar para o objectivo final:
realizar as previsdes.

w

Convém realcar o facto de que, caso o modelo final ndo seja adequado, o ciclo é
repetido voltando-se a fase de identificacdo. Por vezes é identificado mais do que
um modelo para o mesmo conjunto de dados e portanto tendo em conta todos os
modelos ajustados, devemos escolher o modelo que fornece o menor erro
guadratico médio de previsdo essencialmente. Existem outros critérios que os
modelos em causa devem obedecer como o principio da parcimdnia, ou seja, s6
devemos ter no modelo os parametros necessarios e que sejam significativos, e
devemos penalizar os modelos que possuem uma maior variancia residual.

Como ultimo ponto, convém referir que neste método a fase de identificacdo é
muito importante e faz toda a diferenca nos resultados obtidos, pois varias pessoas
podem identificar modelos diferentes para a mesma série temporal.

Veremos a seguir um esquema simplificado do referido método em causa para uma
melhor compreensao para o leitor.
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Metodologia de Box-Jenkins
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Principais Vantagens
e Optimos resultados para previsdes a curto prazo.

Principais Desvantagens
e Requer alguma experiéncia e algum conhecimento na sua aplicagao;
e Exige o manuseamento de programas para a sua utilizagao;
e Asérie temporal deve ter no minimo 100 observagdes.

Ao aplicar este método descrito anteriormente, por vezes acontece que os erros
podem aparentar estarem autocorrelacionados ou entdo terem uma distribui¢ao
nao estaciondria no tempo. Podemos confirmar estas suposi¢cdes ao observar os
graficos das fungdes de autocorrelagao dos residuos ao quadrado ou entao, pelo
simples grafico dos residuos standardizados.

Quando os erros se comportam assim, existem varias alternativas a utilizar. Caso
aconteca, irei recorrer a familia dos chamados modelos ndo lineares ARCH/GARCH.

Regressao com Erros ARMA

Este é um outro método de previsdao que poderemos aplicar e consiste em estimar a
tendéncia da série através de um polinémio e de uma funcdo periddica, sendo que
esta ultima pode ser uma combinacdo linear de fungdes seno e cosseno ortogonais.
Posteriormente modelamos os erros sendo que estes pertencem a classe ARIMA.
N3o esquecer que caso se aplique diferenciacdes a série, neste caso em especifico
aos erros, sejam elas simples e/ou sazonais ficamos com erros pertencentes a classe
ARMA (dai deriva o nome do processo).

Deste modo, fazemos a analise da mesma maneira que o método anterior e assim
gue obtermos o modelo final, realizamos as previsdes e somamos estas ultimas com
os valores que estimamos pela tendéncia por este novo processo considerado.

Assim, tomemos a expressao inicial que sera dada por:
Xt:Tt+€t' t:1,...,N

e representaremos por T; a estimativa de T; que nos é dada pela seguinte expressao:

Zntfl)

T, =a; +ayt+ast’+ ... +a t'+b; cos(

2mtf; 2ntf,
+clsen< N 1)+ bzcos< N >

2ntf, 2ntf, 2ntf,
+czsen< N >+ +brcos< N r)+crsen< N T)

onde [ representa o grau do polinédmio, {aj}j>1 € R sdo os coeficientes do polinédmio

anterior, 7 € Zter < 5 é o nimero de harmdnicas consideradas, aos valores de
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2nf,./N sdo as chamadas frequéncias de Fourier em que f, representa os indices
das frequéncias de Fourier que sao dadas por N /365 (se tivermos a considerar os
dados como didrios ) e pelos seus multiplos que correspondem ao nimero de
harménicas consideradas inicialmente e por fim, {bj}jzl ERe {cj}j21 € R sdo
designados por coeficientes de Fourier.

As estimativas dos parametros que correspondem aos coeficientes que se

encontram na expressao anterior, sao obtidas pelo método dos minimos quadrados

ou pelo método dos minimos quadrados generalizados, sendo que considerei para
meu trabalho este ultimo processo referido.

Como nota convém lembrar que qualquer func¢do periddica se pode escrever como
combinacao linear de fungdes seno e cosseno ortogonais e para que estas fungdes
trigonométricas sejam ortogonais, temos que considerar obrigatoriamente as
frequéncias de Fourier e ndo outras quaisquer.

(0]
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Caso Pratico

Veremos agora uma aplicacdo pratica das metodologias estudadas anteriormente.

Uma vez que estamos a tratar de dados reais e de natureza confidencial, irei
considerar para os meus conjuntos de dados nomes ficticios e também irei omitir
determinados valores. Dito isto, chamarei ao meu primeiro conjunto de dados a
Linha A, ao meu segundo conjunto de dados a Linha B e assim sucessivamente.

Estas linhas referem-se ao nimero de chamadas atendidas diariamente. A Unica
diferencga entre elas reside no facto de que, cada uma estd relacionada com um
determinado sector de servigos disponiveis pela empresa de telecomunica¢des em
questao.

Assim, irei fazer agora uma analise detalhada relativamente ao meu primeiro
conjunto de dados.

Linha A

Esta linha encontra-se disponivel 24h por dia, 365 dias por ano. Considerei para este
conjunto um total de 394 observagdes que correspondem a um intervalo temporal
gue vai desde 3 de Outubro de 2010 (Domingo) a 31 de Outubro de 2011 (Segunda-
Feira).

Series

T T T T
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m
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Dado o gréfico anterior, é importante fazemos uma analise inicial a série. Assim,
passo a citar algumas observac¢des que podemos retirar inicialmente da nossa série
em estudo:

e Asérie apresenta uma média e uma variancia ndo constantes no tempo e
portanto devemos estar perante um processo ndo estacionario certamente;

e E provavel a série ter uma componente sazonal, uma vez que no gréafico
podemos observar oscilacdes para cima e para baixo consecutivamente, o
que indica que estamos diante de um movimento ciclico (talvez semanal);

e Pode-se considerar o nivel da série constante em certos intervalos de tempo;

e Asérie ndo apresenta uma tendéncia significativa;

e Ha presenca de algumas perturbacdes na série;

Para visualizarmos o nosso conjunto de dados inicial basta realizar o seguinte
comando no package estatistico ITSM 2000:
19) File — Project — Open

20)
Create Mew Project I,—s-:h,l

Project type

' Univariate

" Multivariate

Cancel

39) Seleccionar o ficheiro "Linha A.txt" e clicar em Abrir
Para complementar as informacgdes anteriores, apresento ainda os graficos do
histograma e do QQ-Plot (Normal) do nosso conjunto de dados e que podem ser

visualizados no programa ITSM 2000 se efectuarmos os seguintes comandos:

19) Statistics = Histogram — Default
29) Statistics » QQ — Plot (normal)
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Através do grafico do histograma podemos reparar que os dados apresentam uma
distribuicdo assimétrica positiva e que se aproximam de uma distribuicao normal.
Podemos chegar a mesma conclusao observando o grafico QQ-Plot (Normal),
embora seja notdrio a presenca de alguns valores atipicos.

Para detectar a presenca de outliers na série, utilizou-se o grafico Box-Plot que se
encontra no programa R.

Pela figura anterior, notamos a presenca de dois valores que sdao discrepantes
guando comparados com o resto dos valores da amostra. O valor mais elevado foi
registado no dia 28/06/2011 (Terga-Feira) enquanto que o outro valor foi registado
no dia 10/10/2011 (Segunda-Feira). Pelo o que tive acesso dos relatdrios diarios
disponibilizados, nestes dias houve problemas nesta linha e portanto houve um
aumento no numero de chamadas em relacdo aos dias normais.
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Uma vez que ja fizemos uma breve descri¢ao da série inicial, estamos nas condi¢des
para aplicar a Metodologia de Box-Jenkins ao nosso conjunto de dados.

Dito isto, a primeira condicao a se verificar é se a série apresenta uma variancia
constante no tempo. Como verificamos pelo primeiro grafico apresentado neste
capitulo, a série apresenta uma variancia ndao constante e com o objectivo de
estabiliza-la, utiliza-se normalmente a transformacgao Box-Cox.

Com a aplicacdo Box-Cox que se encontra no programa R, iremos saber de uma
forma mais simples e precisa se é necessdrio fazer ou nao a transformacgao no
programa ITSM 2000.

-452
|

-453
|

log-Likelihood
-455 -454
1 1

-456
|

0.0 0.5 1.0 1.5

Ao observar o gréfico anterior, no eixo dos x encontram-se os valores de lambda
para os quais se deve fazer a transformacdo enquanto que no eixo dos y os valores
sdo respeitos a funcao log-verosimilhanca. Dito assim, reparamos que para os
valores de lambda situados entre 0 e 1.2 encontra-se a solugdo dptima para um nivel
de significancia de 5%, sendo que devemos considerar para lambda um valor perto
de 0.5 visto que atingimos a funcdo log-verosimilhanca quando ela é maxima.

Perante esta situacdo, uma vez que no programa ITSM 2000 a série original tem o
valor inicial de lambda igual a 1, efectuei deste modo a transformacdo e considerei
para o valor de lambda 0.6.

A seguir apresento os passos que efectuei no programa:

19) Transform = Box — Cox

29)
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Box-Cox Transformation

Enter parameter: I.ED

0o 15

Cancel |

Veremos a seguir os graficos apresentados atrds mas agora tendo em conta a
transformacao anterior. Convém ndo esquecer que a partir deste momento vamos
considerar os dados quando aplicada a transformacao Box-Cox.

Series

0.

Q@ (Mormal) Flot
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O passo a realizar a seguir é verificar se a média da série é constante. Graficamente
conferimos que a série ndo é constante relativamente ao seu nivel. Para confirmar
tal facto, veremos a seguir os graficos das funcdes de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial da nossa série que é dado pelo seguinte comando:

19) Statistics - ACF/PACF — Sample

Sample ACF Sample PAGF

| """ H """" H """" H """" H """" H """"" """"" } """" |"|'T| """ ||||||r.| """
l"ll'lHJlHl'II'IHL {' ...... ‘.I .......... |.'....' ....... I [2L

Pelo grafico da funcgdo de autocorrelacdo verificamos que a série ndo é estacionaria
uma vez que apresenta fortes correlagdes, sendo elas muito significativas devido aos
altos valores que tomam. Em ambas as funcdes o lag de 0 toma o valor de 1 (por
definicdo) e podemos reparar, principalmente pelo grafico da FAC, que no lag 7 e nos
seus multiplos ha uma grande correlagdo. Estas indicacGes apontam para a presenca
de uma componente sazonal semanal tendo por periodo 7.

Assim, de modo a tornar a série em estacionaria, temos que aplicar uma
diferencia¢do de ordem 7 de modo a podermos eliminar os vestigios de sazonalidade
da série.
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Para efectuar esta diferenciacdo utilizamos o seguinte comando:
19) Transform — Dif ference

29)

Difference the series fg|

Enterlag. |7
ak | Cancel |

Apresentamos a seguir, os novos graficos da série diferenciada e das fungdes de
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da mesma.
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Nesta altura estamos nas condigdes exigidas pela Metodologia de Box-Jenkins pois a
nossa série ja se encontra estacionaria visto que a FAC decresce lentamente para
zero. Dito isto, chegamos a uma etapa em que temos de identificar o modelo que
melhor descreve o nosso conjunto de dados.

Apds observar os graficos da FAC e FACP, os valores para p e q ndo sdo claros e por
isso vamos considerar varias hipéteses para o par (p,q), tais como

{(1,0); (1,1); (0,2)}. Ja para os valores de (P,Q) podemos observar pelo grafico da
FAC que temos uma queda brusca depois do lag de 7 e que no grafico da FACP temos
um rapido decaimento exponencial para o lag de 7 e para os seus restantes multiplos
e por isso sugerimos para os valores de (P,Q) o conjunto (0,1).

Por tudo o que foi dito anteriormente, sabemos que estamos perante um modelo
SARIMA que pertence a classe dos modelos nao estacionarios na média que incluem
a componente sazonal.

Antes de avangarmos para a parte da estimacdo dos parametros do modelo, convém
dizer que o programa estatistico ITSM 2000 pergunta se podemos subtrair a média
do processo antes da referida estimacgdo, com o propdsito de tornar a média da série
constante (préxima de zero) e normalmente realizamos essa operacgao.

Uma vez que a selec¢ao do modelo depende muito da capacidade de andlise do
estatistico em questao, acabei, na minha opinido, por selecionar 3 possiveis modelos
para o nosso conjunto de dados.

Possiveis Modelos AICC BIC
SARIMA (1,0,0) x (0,1,1), 3106.97 3088.09
SARIMA (1,0,1) X (0,1,1), 3101.80 3092.69
SARIMA (0,0,2) X (0,1,1), 3117.17 3112.56

De entre estes 3 modelos propostos, o modelo que seleccionei para representar o
meu conjunto de dados foi o seguinte:

SARIMA (1,0,1) x (0,1,1),

visto que de entre todos os modelos é o que apresenta o menor valor de AICC
(quanto menor, melhor serd o modelo).

A seguir apresento os passos que se realizaram no programa ITSM 2000 para a
obtencdo do nosso modelo escolhido e o resultante output.

1%9) Model — Estimation = Preliminary
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Subtract Mean? f5__<|

It iz advizable to subtract the mean of the data
befare fitting an ARMA model unless vou wish to
azzume the data iz generated by a zero-mean
process.

Do you wiizh to subtract the mean? Yes

Mo

Preliminary Estimation

AR arder; |1 W& order: (B

E stimnation M ethods

AR E stimation M4 and ARMA E stimation
" Yulewalker {* Hannan-Rizzanen
" Burg " Inmovations

[ Find &R madel with min AICC I—

ak. | Caticel

42) Model — Estimation - Max likelihood

59)

Maximum Likelihood Estimation E|

M ethod

& Mawirmurn ikelbood O Least squares

Optimization Controls

[~ No optimization (just cormpute likelihond]
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Constrain Optimization

AR Order =1 A Order = 8

%]

Select coefficients bo fik during optimization Guick select

Hone

Fhi(1] = .£3640

Specify muliphcative relations

Murnber of relations [ £ 7] : |1_

0K

All non-zero
All zero

1 -l s F o= AR MA

Cancel

ITSM::(Maximum likelihood estimates)

Method: Maximum Likelihood

ARMA Model:
X(t) =.7220 X(t-1)
+Z(t) - .3136 Z(t-1) + .0000 Z(t-2) + .0000 Z(t-3)

+.0000 Z(t-4) + .0000 Z(t-5) + .0000 Z(t-6) - .9609 Z(t-7)

+.3014 Z(t-8)
WN Variance = .165203E+03

AR Coefficients
722005

Standard Error of AR Coefficients
.036469

MA Coefficients
-.313643 .000000 .000000 .000000
.000000 .000000 -.960885 .301375

Standard Error of MA Coefficients

.014527 .000000 .000000 .000000
.000000  .000000 .014034  .000000
(Residual SS)/N = .165203E+03

AICC =.310180E+04
BIC =.309269E+04
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-2Log(Likelihood) = .309370E+04
Accuracy parameter =.000130000
Number of iterations = 11

Number of function evaluations = 59

Optimization stopped within accuracy level.

A expressdo geral e a expressao ajustada do nosso modelo é dada respectivamente
por:

Xe =1 Xpq + & + 0161 + 0767+ Og&;_g
Xt = 07220Xt—1 + gt - O.3136€t_1 - 0'960981'—7 + 0'3014gt—8

em que X; representa a série original diferenciada por 7 em que se subtraiu a média
dessa série e &; representa os erros associados quando ajustamos o modelo aos
dados.

Relativamente aos passos atras mencionados, vou fazer uns breves esclarecimentos
para ndo deixar margem de duvidas na sua interpretacao:

Quanto ao passo 3, caso o leitor recorde-se, inicialmente tinhamos um processo ndo
estaciondrio mas como efectuamos uma diferenciagdo sazonal e verificamos pelas
FAC e FACP que o processo ficou estaciondrio, entao classificamos este modelo como
pertencente a esta classe e diz-se, neste caso, um ARMA (1,8) e portanto vem dai a
colocacdo destes valores neste 32 passo. A estimacao preliminar dos parametros faz-
se pelo método Hannan-Rissanen e a dita estimacdo dos parametros é feita pelo
método de maximo verossimilhanca como podemos observar no passo 5.

No 62 passo, como estamos a considerar um caso em particular em que temos um
ARMA (1,8) mas nao queremos utilizar todos os seus parametros entdo teremos de
igualar alguns coeficientes a zero para que o programa perceba essa nossa intencao
e neste caso serao igualados a zero alguns coeficientes do polindmio de médias
moveis que vao desde 6, até 6. Por fim, ainda neste passo temos que definir uma
relagao multiplicativa presente no nosso modelo uma vez que temos 6; X 8, = g e
o préprio software nao reconhece essa igualdade existente.

Relativamente ao output disponibilizado podemos reparar que os 4 parametros do
modelo sdo significativos visto que temos sempre verificada a seguinte inequacgao:

|Coeficiente Estimado| = 1.96 X |Erro Padrio Coeficiente Estimado|

e quanto ao programa ITSM 2000 este apresenta, diria eu, uma grande falha pois
ndo apresenta nenhum grafico em que se vé o modelo ajustado final relativamente
aos nossos dados iniciais.
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Como alternativa ilustra os graficos das FAC e FACP relativas ao modelo tedrico e ao
modelo estimado proposto, que se encontraram representados nos graficos pela cor
verde e pela cor vermelha respectivamente. Para obter estes graficos basta realizar o
seguinte comando no package estatistico ITSM 2000:

Statistics - ACF /PACF — Sample/Model

Sample ACF Model ACF an Sample PACF Model PACF

204 204
80+ 80

20 20

2" |i||ll_ """"" —— I'H'TI"] """" 2" """"" l """""" A D . - """ I P T
e l"|1 L RALE LA S e H—I ----------- l ------ f—--li ------ AL B

-.80 -.80

-.204 -.204

Pela observagao dos graficos anteriores poderemos dizer que o nosso modelo se
ajusta de uma forma satisfatdria ao nosso conjunto de dados e para comprovar tal
afirmacao, iremos agora verificar se os pressupostos relativamente aos modelos
lineares sao cumpridos ou ndo no nosso caso. Para isso iremos fazer uma analise
detalhada aos residuos do nosso modelo.

Ao manusear o programa ITSM 2000 deparo que este ndo apresenta graficamente os
residuos mas existe outra forma de obter os seus valores se realizarmos o seguinte
comando no programa:

19) File - Export

29)
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Export to ASCII E3

Esport Ta

™ Time Series * Residuals i File

" Sample ACF ™ Model ACF " Clipboard

™ Sampls PACF (" Model PACF

- -
Cancel

~

& -

~

i -~

Assim, ja estamos nas condi¢des de representa-los graficamente recorrendo ao uso
do programa Excel.

Residuals
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Alternativamente, o package estatistico ITSM 2000 apresenta os residuos mas é na
forma de standardizados, isto é, a cada residuo subtrai-se a média total deles e a
esse valor dividimos pelo desvio-padrao total dos mesmos. Dessa maneira os
residuos tendem a seguir uma distribuicdo normal padrdo, cuja média é 0 e variancia
él.

A representacdo grafica dos residuos standardizados é dada pelo seguinte comando:

Statistics — Residual Analysis — Plot
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Rescaled Residuals

Ao analisar a estrutura dos residuos podemos dizer, de uma forma geral, que estes
se distribuem aleatoriamente em torno de zero, o que nos dd uma indicacdo de que
0 nosso modelo ajustado conseguiu “capturar” de uma forma satisfatéria toda a
informacdo contida nos dados. Perante esta situacdo, os residuos sao classificados
como independentes.

Relativamente ao grafico anterior, podemos notar a existéncia de alguns valores
mais elevados, sendo que estes podem dever-se a alguns outliers que nao retirei do
meu conjunto de dados inicialmente. Deste modo, ao ajustarmos o nosso modelo
este pode ndo ter conseguido atingir esses valores atipicos e dai os altos valores
registrados no grafico dos residuos standardizados.

Outra condicdo que os residuos tém que satisfazer é que estes devem possuir uma
distribuicao aproximadamente Normal. Para isso irei mostrar o grafico do
Histograma dos residuos standardizados e o grafico do QQ-Plot (Normal) dos
residuos de forma a comprovar essa tal veracidade.

Para obter os graficos mencionados anteriormente, basta-nos realizar as seguintes
operacdes no programa ITSM 2000:

19) Statistics = Residual Analysis — Histogram — Default
29) Statistics = Residual Analysis — QQ — Plot (normal)
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Através do grafico do Histograma e do QQ-Plot (Normal) podemos dizer que os
residuos standardizados aparentam seguir uma distribuicdo Normal. Ainda pelo
grafico do QQ-Plot (Normal) podemos observar alguns valores mais dispersos da
recta tracada, sendo que estes podem ser considerados como possiveis candidatos a
outliers.

Quanto aos restantes pressupostos que os residuos tém de verificar, falta-nos ainda
averiguar se eles sdo de facto ndo correlacionados. Sendo assim, iremos ver a seguir
os graficos das FAC e FACP dos residuos para verificar se tal requisito acontece.

Para obter estes graficos basta realizar o seguinte comando no package estatistico
ITSM 2000:

Statistics - Residual Analysis - ACF/PACF

Residual ACF an Residual PACF

20 204
804 804
40 404
204 204
I I R IO I WA Y U T R il T
L] T o] T
-a04 -.404
60 -80-]
-804 -804
1.0 1

Pela analise dos graficos anteriores podemos afirmar que os residuos tém um
comportamento analogo ao do ruido branco, isto é, podemos dizer que os residuos
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sdo nao correlacionados, pois podemos reparar que os valores das correlagdes
apresentam-se como sendo muito baixas.

Por fim, vamos apresentar a Ultima condi¢do que os residuos tém que satisfazer: se
eles sdo de facto independentes ou nao. Para isso, iremos precisar de observar os

graficos da FAC dos valores absolutos e dos valores ao quadrado dos residuos.

Para obter os respectivos graficos, basta realizar a seguinte operac¢do no programa
ITSM 2000:

Statistics — Residual Analysis - ACF Abs values/Squares

Residual ACF: Abs values oo Residual ACF: Squares

204 20

.80 50

.40 40

.20 204

-.20 -.204

-.40- -.40

-.80 -804

-.20 -804

Ao analisar os graficos anteriores, podemos dizer que os residuos apresentam-se
como sendo independentes, pois ndo se verifica valores elevados de correlagdao em
ambos os graficos, a excepc¢ao do lag 0 apresentado no grafico da FAC dos valores
absolutos dos residuos.

Uma outra forma de confirmar as nossas conclusdes a que chegamos acerca das
caracteristicas dos residuos é através da realizacdo de testes.

Alguns destes testes podem ser obtidos no package estatistico ITSM 200 através do
seguinte comando:

19) Statistics — Residual Analysis —» Tests of Randomness
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Tests of Randomness

portmantea tests [Ljung-Box test
for id residuals and Mcleod-Li Cancel
test for id Gaussian residuals).

EE Enter value of b, 3 < h < 54
Suggested walue iz 23

Input the walue of h for the two

De seguida, apresento o output disponibilizado pelo programa:

ITSM::(Tests of randomness on residuals)

Ljung - Box statistic = 25.004 Chi-Square ( 20 ), p-value =.20127

MclLeod - Li statistic = 25.008 Chi-Square ( 23 ), p-value = .34988

# Turning points = .24600E+03~AN(.25667E+03,sd = 8.2751), p-value = .19740

# Diff sign points = .19600E+03~AN(.19300E+03,sd = 5.6862), p-value = .59778

Rank test statistic = .35974E+05~AN(.37346E+05,sd = .12713E+04), p-value = .28067

Order of Min AICC YW Model for Residuals =0

Como podemos verificar caso seja aplicado o teste de Ljung-Box aos nossos residuos,
este apresenta um p-value de 0.20127, ou seja, nao rejeitamos a hipétese nula e
portanto podemos afirmar que ndao ha evidéncia para afirmar que os residuos sao
correlacionados, o que vem comprovar a nossa conclusdo dada inicialmente.

Relativamente ao teste de MclLeod-Li, este apresenta um p-value de 0.34988, ou
seja, ndo rejeitamos a hipdtese nula e portanto podemos afirmar que nao ha
evidéncia para afirmar que o nosso modelo é nao-linear do tipo ARCH. Dito isto, o
modelo linear (SARIMA) é o mais indicado para descrever o nosso conjunto de
dados.

Assim, por tudo o que foi dito e mostrado anteriormente podemos dizer que os
pressupostos dos residuos sdo verificados relativamente aos modelos lineares.

Neste momento, encontramo-nos na fase final da Metodologia de Box-Jenkins uma
vez que ja temos um modelo que se ajusta satisfatoriamente ao nosso conjunto de
dados e que cumpre com os requisitos propostos. Como tal estamos nas condigdes
para avancar para a nossa etapa final: realizar as previsGes.
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Deste modo, pretende-se prever os valores desta linha para os meses de Novembro

e Dezembro de 2011 e para o més de Janeiro de 2012, o que perfaz um total de 92

observagdes diarias.

Para obtermos as representacgdes graficas das previsdes, basta realizarmos a
seguinte operag¢ao no programa ITSM 2000:

19) Forecasting - ARMA

29)

ARMA Forecast

-

-

Enter nurber of predicted values
pazt observation 394;

* |se complete data set for prediction.

[v Add the mean to the forecasts.

[ Forecast the undifferenced data.

¥ Irvert Box-Cox ransformation.

J65203E+03

[ Plot ’E percent prediction bounds.

o]

Isz—

™ Specify a subzet of data for prediction.

—

Curment white noize variance.

x)

Como nota convém referir que também pedi ao programa que apresentasse 0s
intervalos de confianca de 95% para as minhas previsdes e por isso seleccionei a
ultima caixa como podemos ver na figura apresentada em cima.
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Para obtermos os valores das nossas previsdes e os intervalos de confianga de 95%
respectivos, temos que clicar com o botdo do lado direito do rato sobre o gréafico
anterior no programa ITSM 2000 e escolher a opcdo Info para obter os referidos
valores.

Neste momento, estamos nas condi¢cdes de mostrar os graficos com os valores das
previsdes obtidas pelo modelo SARIMA, as previsGes obtidas pela Vodafone pelo
método Holt-Winters Sazonal e os valores reais desta linha para cada um dos mese
mencionados e para o total dos 3 meses em questao.

Linha A (Nov 11)

by BN
P F & F RN

——Real ——Previsdo ARMA ——Previsdo VDF

S
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Linha A (Dez 11)

T S S N N N N R N
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S F F QL NN N ey
——Real —— Previsao ARMA ——Previsao VDF
Linha A (Jan 12)
dﬂf Q’{L @v\"f rﬁ}r\'l' FE;\P" rﬁgfb Q;{L Qz{]»' 5{1' ﬁﬂ' ‘_ﬁ)\"’r rﬁhb‘m b Q\'b Q;G' Q}r{l'
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——Real ——Previsdo ARMA  —— Previsao VDF
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Linha A (Nov/iDez 11 e Jan 12)

01-11-2011
08-11-2011
15-11-2011
22-11-201
29-11-201
06-12-2011
13-12-201
20-12-201
27-12-201
03-01-2012 7
10-01-2012 7]
17-01-2012 7]
24-01-2012 7

——Real ——PrevisaoARMA  —— PrevisdoVDF

31-01-2012 1

Tendo por base o grafico anterior, vamos agora introduzir nesse mesmo grafico os
intervalos de confianga de 95% dados pela aplicagdo do meu método de previsado.

Linha A (Nov/Dez 11 e Jan 12)

T T T T T
— — — — — — — — — o o o 4 o
= = = = = = = = = = = = = =
=] =] =] =] =] =] =] =] =] =] =] =] =] =]
ol ol ol ol il ol ol ol ol il o al al al
— — — — — ] ] ] ] — — — — —
— — — — — — — — — o o P = =]
— [an )] L (] [22] [{v] (1] (o] P (1] (o] [ = —
(=] (=] — (o] (o] L] — (o] (o] L] — — (o] (4]
——Real ——Previsdo ARMA ——PrevisdioVOF ——LI195% ——1595%

Como podemos confirmar pelo grafico anterior, praticamente os intervalos de
confianca de 95% abrangem os valores reais desta linha apresentada (tirando 2

situacGes mais evidentes), provando deste modo a importancia que eles transmitem
nos variadissimos métodos de previsdo. Assim, ao considerar estes valores podemos
garantir com 95% de certeza que os valores reais desta linha encontram-se nesse

intervalo.
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Neste momento, estamos com todas as condi¢des reunidas para fazermos as
comparagdes necessarias entre os dois métodos propostos para os varios meses
referidos. As tabelas apresentadas a seguir contém os resumos para cada um dos
meses e no seu total relativamente a cada método de previsao.

Linha A (Nov 11)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
0,76 1,84 -0,80 0,42 8,73 8,62 343748,41 378891,67 448,30 449,37 586,30 615,54

Linha A (Dez 11)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
-5,31 -4,69 -6,30 -5,48 9,31 9,06 247336,09 248733,66 405,44 398,55 497,33 498,73

Linha A {Jan 12)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
-12,71 -8,59 -15,41 -11,00 17,71 13,65 617565,81 457811,03 716,97 555,97 785,85 676,62

Linha A (Nov/Dez 11 e Jan 12)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
-5,59 -3,89 -7,57 -5,42 11,96 10,46 403526,21 361626,47 524,39 468,17 635,24 601,35

Ao olharmos para os resultados obtidos podemos observar que no método ARMA
em relacdo aos desvios dia/mensal, este apresenta maiores desvios em comparacgdo
com o método da Vodafone (excepto num valor - Desvio Mensal de Nov 11).

Quanto aos valores apresentados pelas medidas de desempenho hd um certo
equilibrio entre os 2 métodos propostos. Relativamente ao més de Novembro de
2011 e ao més de Dezembro de 2011 o método ARMA apresenta melhores
resultados pois exibe valores mais baixos para essas medidas relativamente ao
método da Vodafone (excepto na medida EAM de Dez 11). Em relacdo as restantes
datas (Jan 12 e no total dos 3 meses) o método da Vodafone indica melhores
resultados em relacdo ao nosso método apresentado.

Contudo, por tudo o que foi dito anteriormente fica a duvida de qual o melhor
método a escolher. Esta escolha ndo é tdo evidente como pode parecer, pois
depende de variadissimos factores e de condicdes com que se pretende
inicialmente. Assim, de entre os 2 métodos utilizados, poderiamos incidir tanto sobre
o método da Vodafone como para o nosso método proposto pela Metodologia de
Box-Jenkins.

Ainda referente a esta linha, um dos outros objectivos para cumprir era realizar as
previsdes referentes aos meses de Verdo, nomeadamente aos meses de Junho, Julho
e Agosto de 2012.



Como tal, consideremos agora outro conjunto de dados que contém 396
observagdes a que correspondem a um intervalo temporal que vai desde 1 de Abril
de 2011 (Sexta-feira) a 30 de Abril de 2012 (Segunda-feira).

Series

Dado o grafico anterior, é importante fazemos uma analise inicial a série como
fizemos inicialmente para o nosso primeiro conjunto de dados mas como podemos
observar, esta série comporta-se de modo semelhante a descrita anteriormente e
portanto vamos ter conclusdes analogas relativamente ao caso anterior estudado.

Para complementar as informacgdes anteriores, apresento ainda os graficos do
histograma e do QQ-Plot (Normal) deste nosso conjunto de dados considerado.

Q-0 [Marmal) Plat
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Através dos gréficos do histograma e do QQ-Plot (Normal), podemos dizer que
voltamos, novamente, a ter conclusdes semelhantes ao caso anterior, uma vez que
os dados apresentam ter uma distribuicdo assimétrica positiva e que portanto
aproximam-se de uma distribuicdo normal e que ha evidéncia no nosso conjunto de
dados a presenca de outliers.
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Para detectar a presencga de valores atipicos na série, utilizou-se o grafico Box-Plot.

(=]

Pela figura anterior, notamos a presenca de vdrios valores que sdo discrepantes
guando comparados com o resto dos valores da amostra. Quanto aos valores mais
elevados, estes foram registrados nos dias 28/06/2011 (Terga-Feira), 10/10/2011
(Segunda-Feira), 16/11/2011 (Quarta-Feira) e 10/01/2012 (Terca-feira). Pelo o que
tive acesso dos relatérios diarios disponibilizados, nestes dias houve problemas
nesta linha e portanto houve um aumento no nimero de chamadas em relag¢ao aos
dias ditos normais.

De seguida, iremos aplicar a Transformac¢dao Box-Cox para sabermos se é necessario
ou ndo estabilizar a variancia da série.

498
I

95%

-500
I

log-Likelihood

-502
I

-504
I

00 05 10 15
s
Ao observar o grafico anterior reparamos que para os valores de lambda situados
entre 0.5 e 1.4 encontra-se a solucdo dptima para um nivel de significancia de 5%,

sendo que devemos considerar para lambda um valor perto de 0.9 visto que
atingimos a fungdo log-verosimilhanca quando ela é maxima.
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Perante esta situagdo, uma vez que no programa ITSM 2000 a série original tem o
valor inicial de lambda igual a 1, ndo efectuei deste modo a transformacao.

Para confirmar se a média da série é constante, veremos a seguir os graficos das
funcdes de autocorrelagdao e autocorrelagao parcial da mesma.

Gample ACF Sample PFACF

Pelo grafico da funcdo de autocorrelacdo verificamos que a série ndo é estacionaria
uma vez que apresenta fortes correlagdes, sendo elas muito significativas devido aos
altos valores que tomam. Podemos reparar, principalmente pelo grafico da FAC, que
no lag 7 e nos seus multiplos hd uma grande correlagdo e portanto, todas estas
indicagOes apontam para a presenca de uma componente sazonal semanal tendo
por periodo 7.

Assim, de modo a tornar a série em estacionaria, teremos que aplicar uma
diferenciacdo de ordem 7 de modo a podermos eliminar os vestigios de sazonalidade
da série.

Apresentamos a seguir, os novos graficos da série diferenciada e das fungdes de
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da mesma.

Series
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Sample ACF Sample PACF

Nesta altura estamos nas condic¢des exigidas pela Metodologia de Box-Jenkins pois a
nossa série ja se encontra estaciondria visto que a FAC decresce lentamente para
zero. Dito isto, chegamos a uma etapa em que temos de identificar o modelo que
melhor descreve o nosso conjunto de dados.

Ao olhar directamente para os graficos das FAC e FACP anteriores, a identificacdo do
modelo em causa sera feita da mesma maneira que no primeiro caso pratico
demonstrado e portanto diria que o modelo que melhor descreve esta série sera
dado por um:

SARIMA (1,0,1) x (0,1,1),

e os respectivos valores de AICC e de BIC sdo dados por 5837.71 e 5827.21.
A expressdo ajustada do nosso modelo é dada pela seguinte expressao:
Xy =0.9259X;_1 + & — 0.6798¢,_1 — 0.9679¢;_, + 0.6580¢;_g
que podemos ver pelo output que se encontra em anexo e outra informagdo que
também podemos retirar de |4 é que os 4 parametros do modelo sdo dados como

significativos.

A seguir sdo apresentados os graficos das FAC e FACP relativas ao modelo tedrico e
ao modelo estimado que propus.

Sample ACF Madel ACF Sample PACF Model PACF
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Ao observar os graficos anteriores poderemos dizer que o nosso modelo se ajusta de
uma forma satisfatdria ao nosso conjunto de dados. Dito isto, agora sé nos falta
verificar se os residuos cumprem os pressupostos relativamente aos modelos
lineares e para tal iremos fazer uma analise detalhada aos residuos do nosso
modelo.

Fiescaled Residuals

Ao examinar a estrutura dos residuos standardizados poderemos dizer, de uma
maneira geral, que estes se distribuem aleatoriamente em torno de zero e portanto
podemos considerar os residuos como independentes.

A seguir iremos verificar se os residuos se aproximam de uma distribuicdo Normal e
para tal é necessario observar o grafico do Histograma dos residuos standardizados e
o grafico do QQ-Plot (Normal) dos residuos.

Rescaled Residuals Q-Q (Normal) Plot Residuals

204
2500.
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Pelo grafico do Histograma podemos dizer que os residuos standardizados
aparentam seguir uma distribuicdo aproximadamente Normal e também podemos
retirar a mesma conclusao referente ao segundo grafico, pois ao observa-lo notamos
que a grande maioria dos pontos encontram-se sobre a recta tragada. Como nota
ressalvo ainda o facto de podermos observar possiveis candidatos a outliers no
grafico QQ-Plot (Normal).
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Como ainda nos falta verificar se os residuos sdo de facto ndo correlacionados ou
nao, apresentamos ja a seguir os graficos das FAC e FACP dos residuos para verificar

se tal condigdao acontece.

Fiesidual ACF

204

&0

40

204

.20

<40

-0

-804

Fiesidual PACF

Pela andlise dos graficos anteriores podemos afirmar que os residuos sdo nao
correlacionados, pois podemos reparar que os valores das correla¢des apresentam-

se como sendo muito baixas.

Por ultimo, vamos agora apresentar a ultima condicdo que os residuos tém que
satisfazer: se eles sdo de facto independentes ou ndo. Dito isto, iremos observar os
graficos da FAC dos valores absolutos e dos valores ao quadrado dos residuos.

Fiesidual ACF: Abs values

-0

<40

-]

a0

Residual ACF: Squares

20

E04

404

204

Ao analisar os graficos anteriores, podemos dizer que os residuos apresentam-se
como sendo independentes, pois ndo se verifica valores elevados de correlacdo em

ambos os graficos.

Para provar que, de facto, os residuos sdo ndo correlacionados e que o modelo linear
€ ou ndo o mais adequado para o nosso conjunto de dados, pedi ao programa ITSM
2000 para efectuar alguns testes para confirmar tal afirmacdes. O output desses

testes encontra-se em anexo.

Quando foi aplicado o teste de Ljung-Box aos nossos residuos, este apresentou um
valor de p-value de 0.14378, ou seja, ndo rejeitamos a hipotese nula e portanto
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podemos concluir que ha evidéncia para afirmar que os residuos sdao nao
correlacionados, o que vem confirmar a nossa conclusao dada inicialmente.

Quanto ao teste de MclLeod-Li, este apresenta um p-value de 0.98590, ou seja, nao
rejeitamos a hipdtese nula e portanto podemos concluir que ha evidéncia para
afirmar que o nosso modelo é linear, o que vem novamente confirmar as nossas
suposigdes.

Por tudo o que foi dito anteriormente, sabemos que o modelo linear (SARIMA) é o
gue melhor descreve o nosso conjunto de dados e também podemos dizer que os
pressupostos dos residuos relativamente aos modelos lineares foram cumpridos.
Por conseguinte, estamos nas condigOes para avancgar para a etapa final referente ao
calculo das previsdes tendo por base o nosso modelo ajustado.

Convém relembrar o leitor que pretendemos prever o nimero das chamadas
atendidas diariamente para esta linha relativos aos meses de Junho, Julho e Agosto
de 2012.

Mas uma vez que o0 nosso conjunto de dados sé vai até ao final de Abril de 2012,
teremos certamente que realizar as previsoes referentes ao més de Maio de 2012 e
portanto vamos prever os valores desta linha para os meses de Maio, Junho, Julho e
Agosto de 2012, o que perfaz um total de 123 observacdes diarias.

A seguir irei mostrar os graficos com os valores das previsdes obtidas pelo modelo
SARIMA, as previsoes obtidas pela Vodafone pelo método Holt-Winters Sazonal e os
valores reais desta linha para cada um dos meses mencionados e para o total dos 3
meses em questao.
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Linha A (Maio 12)
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Linha A (Jul 12)
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Tendo por base o grafico anterior, vamos agora introduzir nesse mesmo grafico os
intervalos de confianga de 95% dados pela aplicagdo do meu método de previsdo.

Linha A ( Jun/Jul/Ago 12)

01-06-2012

el
]
-3

08-06-2012
15-06-2012 7
22-06-2012 4

29-06-2012

06-07-2012

—— Pravisdo ARMA,

13-07-2012 7

—Prev

20-07-2012 4

27-07-2012
03-08-2012

is3oVDF

10-08-2012 7

17-08-2012 7

24-08-2012

==L|95% =—=LS5085%

31-08-2012 1

Dado o gréfico anterior podemos garantir com 95% de certeza que os valores reais
desta linha encontram-se nesse intervalo, sendo que se trata de uma conclusao
muito importante a tomar em conta.

Neste instante, estao reunidas todas as condi¢des para realizarmos as comparagoes
necessarias entre os dois métodos apresentados para os varios meses mencionados
anteriormente. As tabelas apresentadas a seguir sdo uma sintese para cada um dos
meses e no seu total relativamente a cada método de previsao.

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
0,64 -10,76 0,39 -11,29 3,98 11,71 59806,96 | 334383,81| 176,05 503,44 244 55 578,26

Linha A (Jun 12)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
-5,43 -19,45 -5,98 -20,36 7,99 20,64 157213,76 | 803306,78 | 321,00 814,54 396,50 896,27

Linha A (Jul 12)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
4,35 -15,31 3,82 -16,23 5,47 16,23 121745,76 | 550323,33 | 263,82 695,69 348,93 741,84

Linha A (

Ago 12)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
3,31 -15,24 3,08 -15,87 5,16 15,87 93458,03 | 621498,03 | 234,54 687,50 305,77 788,35

Linha A (Jun/Jul/Ago 12)

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
1,00 -16,55 0,38 -17,46 &,19 17,55 123754,51 | 656800,71 | 272,60 731,69 351,84 810,43
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Ao olharmos para os resultados obtidos podemos dizer que o método ARMA
apresenta melhores resultados em comparagdao com o método da Vodafone, pois o
nosso modelo de previsao apresenta menores desvios didrios e mensais em relagao
aos valores reais da linha.

Podemos retirar uma conclusdo analoga quanto aos valores apresentados pelas
medidas de desempenho porque novamente o método ARMA volta a ser
considerado melhor que o método da Vodafone para todos os meses considerados.

Deste modo, torna-se evidente que o melhor método a considerar para esta linha
seja 0 nosso em alternativa ao método de Holt-Winters Sazonal considerado pela
Vodafone.

Outro Método Alternativo — Modelo de Regressao

Uma vez que no Verdo ha normalmente um aumento no nimero de chamadas
realizadas pelos clientes destas empresas de telecomunica¢des devido a diversos
factores, tais como: sdo os meses em que geralmente as familias costumam escolher
para tirar as suas férias; aonde ha fortes campanhas e promog¢des de Verao langadas
por este tipo de empresas e reciprocamente ha uma grande adesdo por parte dos
seus clientes; existem muitas festas e eventos e o tempo é convidativo para se estar
com os amigos e familiares; aonde ha uma maior chegada de emigrantes e de
turistas ao nosso pais, entre outros variadissimos motivos.

Devido a este fendmeno, colocaram a hipdtese de que o modelo anterior ndo seria
capaz de obter valores satisfatérios para os meses de Julho e Agosto para todas as
linhas existentes na empresa.

Assim, tornou-se necessario a implementac¢ao de um outro processo de previsao de
modo a tentar melhorar a questdo colocada anteriormente.

Como chamada de atencdo refiro que o modelo linear SARIMA (que ajustamos
anteriormente) até se ajusta razoavelmente bem a esta linha para os meses de
Verdo, mas para titulo de exemplo irei aplicar a mesma o modelo de regressdo para
tiramos conclusdes acerca do conjunto dos trés métodos aplicados para esta linha.

Como alternativa, foi-me sugerido aplicar um método de regressdo em que 0s erros
sao da classe ARMA.

Para tal, considerei para conjunto inicial dos meus dados um total de 3083
observacdes que correspondem a um intervalo temporal que vai desde 22 de
Novembro de 2003 (Domingo) a 30 de Abril de 2012 (Terga-Feira).
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Series

3 500 1000 1800 2000 2800 3000

Tendo em conta o grafico anterior podemos retirar varias conclusdes da série
cronoldgica em causa, tais como:

e Asérie apresenta uma média e uma variancia ndo constantes no tempo e
portanto devemos estar perante um processo nao estacionario certamente;

e A série possui uma componente sazonal, uma vez que no grafico podemos
observar oscilagdes para cima e para baixo consecutivamente, o que indica
gue estamos diante de um movimento ciclico (talvez semanal);

e Pode-se considerar o nivel da série constante em certos intervalos de tempo;

e Asérie apresenta uma tendéncia significativa em alguns periodos
(nomeadamente no ultimo ano considerado);

e Existéncia de valores elevados na série, o que pode indicar a presenga de
outliers na mesma.

De modo a comprovar que o nivel da série ndo possui uma média constante ao longo
do tempo, iremos ver a seguir os graficos das FAC e FACP do nosso conjunto de
dados inicial.

. Sample ACF Sample PACF
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Pelo grafico da FAC verificamos que a série ndo é estaciondria uma vez que
apresenta fortes correlagdes, sendo elas muito significativas no lag de 7 e em todos
os seus multiplos, o que nos da a indicacdo de uma componente sazonal semanal
tendo por periodo o valor de 7.
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O passo a realizar a seguir é especificar como vai ser a nossa recta de tendéncia que
iremos ajustar aos nossos dados e portanto teremos que defini-la através do
seguinte comando dado pelo programa ITSM 2000:

192) Regression — Specify

29)
Regression Trend Function ot S

¥ Include intercept berm,

Iv Puolynomial Fegression

Enter Order: 3

¥ Harmanic Regressian

Mumber of Harmonics [< 5] |4

Indices of Founer frequencies
1 [e 2 [18 3 24 4 |34

For period d, enter the integer [30834d] in Box 1 and the required
multiples in Boxes 2,3.4.

I Include ausilary vanables imported from file

[ fowse |
Ok, | Cancel ‘

Relativamente a figura anterior, podemos fazer algumas considera¢des de modo a
gue o leitor ndo figue com duvidas sobre quais os campos a preencher. O termo
intercept encontra-se seleccionado por defeito e o algarismo 3 foi introduzido uma
vez que corresponde ao grau do polindmio que corresponde a recta de tendéncia, o
gue indica que esta ultima serd uma funcdo cubica. Relativamente ao nimero de
harmadnicas consideramos 4 e os respondentes indices das frequéncias de Fourier
sdo dados por 8, 16, 24 e 32. Como temos a informacdo de que o numero total de
observacdes que temos é de 3083, entdo teremos 3083/365 = 8.47 e portanto
consideremos por 4 vezes os multiplos de 8 (dai a existéncia de tais valores).

Para estimar a tendéncia da série, basta realizar o seguinte comando no programa
ITSM 2000:

19) Regression — Estimation — Generalized LS

E podemos visualizar a seguir o resultante output da instruccdo dada
precedentemente:
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ITSM::(Regression estimates)

Method: Generalized Least Squares

Y(t) = M(t) + X(t)

Trend Function:

M(t) =.23906772E+04 t"0 + 4.0407312 t*1 - .0030309314 t*2 + .00000065542765 t"3

- .14990069E+03 Cos(2*pi*t8/N) + 20.708735 Sin(2*pi*t8/N)
+.15644268E+03 Cos(2*pi*t16/N) - 13.061779 Sin(2*pi*t16/N)
- 17.824051 Cos(2*pi*t24/N) + 76.798394 Sin(2*pi*t24/N)
+90.871577 Cos(2*pi*t32/N) - .11856703E+03 Sin(2*pi*t32/N)

ARMA Model:

X(t) = Z(t)

WN Variance = 1.000000

Coeff Value Std Error

0
1
2
3

4-

5
6
7
8
9

.23906772E+04  .07315970

4.04073117 .00020561
-.00303093 .00000015
.00000066 .33035154E-10

.14990069E+03  .02547286

20.70873488 .02587464

.15644268E+03  .02547017
-13.06177863  .02557429
-17.82405105 .02547002

76.79839360 .02551659

10 90.87157739 .02547000
11-.11856703E+03  .02549623

Pelo output acima, vemos que podemos modelar a tendéncia da nossa série pela

seguinte expressao:

T, = 2390.6772 + 4.0407312 t — 0.0030309314 t2 + 0.00000065542765 t>

2mt8
— 0.14990069 cos( N

) + 20.708735 sen

2mtl
+ 156.44268 cos(

2mt24
—17.824051 cos (

) + 76.798394 sen

2mt3
+ 90.871577 cos (

2
) + 118.56703 sen

6
) —13.061779 sen(

(
(

em que o N representa o nimero total de observagdes e t=1,...N.

(2

27rt16)

nt8)
N

N
2mt24

N
2mt32

N

)
)

81



Caso o leitor queira ver graficamente a tendéncia que foi tragada ao nosso conjunto
de dados tem que efectuar o seguinte comando no package estatistico ITSM 2000:

19) Regression — Show fit

*n .t ,m,_‘_m‘h,- Lt ‘“r".'.....,nj'” TN N l‘| Iy o A i

IPRRE 1B Ll
bl e L i Nl g

L il it [y gl

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Dito isto, falta-nos agora modelar os erros provenientes do ajustamento da recta de
tendéncia aos nossos dados.

Assim, iremos exportar os residuos resultantes da aplicagdo anterior para um
ficheiro de texto e abrir esse mesmo ficheiro novamente no programa ITSM 2000.

Series

T T T T T T T
0 00 1000 1500 2000 2600 3000

Mostramos a seguir os graficos das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelagao
parcial referente a série ilustrada em cima.

. Sample ACF . Sample FACE
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Pelo grafico da FAC verificamos que a série ndo é estacionaria, pois podemos ver
pelo grafico que os valores das correlagbes decrescem lentamente para zero.
Também podemos observar em ambos os graficos que no lag 7 e nos seus multiplos
ha um elevado valor de correlagao e portanto estamos perante a existéncia de uma
componente sazonal semanal de periodo 7.

Agora iremos aplicar uma diferenciagao de ordem 7 de modo a tornar a nossa série
em estacionaria, eliminando desta maneira quaisquer indicios de sazonalidade da
mesma.

Apresentamos a seguir, os novos graficos da série diferenciada e das fung¢des de
autocorrelacao e autocorrelagdo parcial.

Series

T T T T T T T
o 500 1000 1600 2000 2600 2000

Sample ACF Sample PACF

‘||lr1."'lH{l}'; e e Fep T L; ________________________________ —
||H‘HHH“ i ‘i‘ II " il ]

Nesta etapa ja estamos nas condicOes para identificar o modelo que melhor
descreve o nosso conjunto de dados, pois a série ja se encontra estacionarizada.

Ao olhar directamente para os graficos das FAC e FACP anteriores e ao fim de alguma
analise cuidada sobre o nossa série diria que o modelo que melhor descreve esta
série serad dado por um:

SARIMA (1,0,2) x (0,1,1),
e os valores de AICC e de BIC sdo dados respectivamente por 48861.4 e 48350.7.

A expressdo ajustada do nosso modelo é dada pela seguinte expressao:
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X, = 0.8914X,_, + &, — 0.4340¢,_, — 0.1531¢,_, — 1.087¢,_, + 0.4716¢,_g + 0.1664¢,_q

gue podemos confirmar no output anexado e outra informacao a reter é que os 6
parametros contidos no modelo sao dados como significativos.

A seguir podemos ver os graficos das FAC e FACP relativas ao modelo tedrico e ao
modelo estimado alcancado.

Sample ACF Model ACF Sample PACF Model PACFE

&0 &0
B0 0
A0 404

204 .20

0 l ------------------------------ PTEEC TR L STPTTS JTTPTT | I oo NSRS Dy

EEREEEEE |I1—'ff—rf-frf PR et RLESTE e EEEEEE '--'I» -—-:1-'-II-—--'—--I-| ------- li ------- 'll-—-:—'--—-

Ao observar os graficos anteriores podemos dizer que o nosso modelo se ajusta de
uma forma aceitdvel ao nosso conjunto de dados. Assim, agora sé nos falta verificar
se os residuos cumprem os pressupostos relativamente aos modelos lineares, mas
para isso acontecer é necessario realizar-se uma analise detalhada aos residuos do
nosso modelo.

Rescaled Residuals

} 500 1000 1500 2000 2500 3000

Ao vermos a estrutura dos residuos standardizados poderemos dizer que estes se
distribuem aleatoriamente a volta do valor de zero e portanto podemos assegurar
gue os residuos podem vir a serem independentes.

Para se verificar se os residuos se aproximam de uma distribuicdo Normal, é preciso

observar o grafico do Histograma dos residuos standardizados e o grafico do QQ-Plot
(Normal) dos residuos.
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Rescaled Residuals Q-Q (Normal) Plot Residuals
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Pelo grafico do Histograma podemos dizer que deve vir rejeitada a hipdtese de que
os residuos standardizados seguem uma distribuicdo aproximadamente Normal,
uma vez que obtemos uma distribuicdo muito afuzilada e esta apresenta também
uma das caudas muito pesada. Pelo grafico do QQ-Plot (Normal) podemos chegar a
mesma conclusdo, pois a recta que contém os pontos ndo aparenta ter um declive
de valor 1. Ainda a respeito deste ultimo grafico podemos observar varios valores
gue podem ser aspirantes a outliers.

Ja a seguir apresento os graficos das FAC e FACP dos residuos para averiguar se os
residuos sao de facto ndo correlacionados ou nao.

Fesidual ACF Residual PACF

Pela anadlise dos graficos anteriores podemos dizer que os residuos sdo realmente
nao correlacionados.

Por fim, falta-nos verificar a Ultima condi¢cdo que os residuos tém que satisfazer: se
eles sdo de facto independentes ou ndo. Para tal, iremos observar ja a seguir os
graficos da FAC dos valores absolutos e dos valores ao quadrado dos residuos.
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Fiesidual ACF: Abs walues Fiesidual ACF: Squares

80+ 20

B+ B0

A0+ A0+

20+ 20

Al eee-s- boporomses- { i Wil ikl 1§  abelielebetliatatete e

-20- -20-

- 40 - 40

B+ - B0+

80+ - 80+

Ao visualizar estes dois graficos podemos reparar que nao existem praticamente
correlagdes com valores muito elevados e por isso podemos afirmar que os residuos
comportam-se como sendo independentes, apesar de haver um ligeiro valor de
correlacdo mais elevado no lag 1 no primeiro grafico apresentado mas ndo me
parece ser suficiente para assumir a sua dependéncia.

Uma vez que assumi que os residuos eram nao correlacionados e que o modelo
linear devera ser o modelo mais indicado para o nosso conjunto de dados, solicitei
ao programa ITSM 2000 para realizar alguns testes para confirmar as minhas
certezas. Estes testes encontram-se no output em anexo.

Quando o teste de Ljung-Box é aplicado aos nossos residuos, este revela um valor
para o p-value de 0.64855, ou seja, nao rejeitamos a hipétese nula e logo ndo ha
evidéncia para afirmar que os residuos sao correlacionados, o que vem confirmar a
nossa suposicao dada inicialmente.

Quanto ao teste de MclLeod-Li, este apresenta um valor de p-value de 0.38903 o que
nos indica que nao rejeitamos a hipdtese nula e portanto ndo ha evidéncia para
afirmar que o nosso modelo é n3o-linear.

Neste momento, sabemos que 0s nossos residuos satisfazem os pressupostos
relativamente aos modelos lineares e o modelo SARIMA é considerado o melhor
modelo que se ajusta ao nosso conjunto de dados.

Por tudo o que foi dito anteriormente, ja podemos avancar para o cdlculo das
previsdes dos erros do nosso modelo estimado. Convém lembrar o leitor que os
valores totais das previsdes referentes ao nosso modelo de regressao sera a soma
das previsdes dos erros (que veremos a seguir) mais os valores das componentes da
tendéncia que estimamos no inicio deste processo.

Convém recordar que pretendemos prever o numero das chamadas atendidas

diariamente para esta linha relativos aos meses de Maio, Junho, Julho e Agosto de
2012 mas agora considerando um modelo de regressao.
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Dado o grafico anterior vamos agora somar a estas previsoes os valores estimados
de cada componente da tendéncia da série inicial, sendo o grafico com as previsdes
totais apresentado a seguir.

Lo T I T T TR T = N = < = T = T T ¥ T TR O P T T e« o [ L e T T o T s TR S ¥ SO e =« [ T T T
o e =~ T = T R e A I B e T B B B R I SO BN N o T o Tt Y o o o T I T s T
e S I = T = T e B e e B T ¥ V=T S o o T e T B I T S T T O Y e T T

B e R B B T T B B Y o o (R B B I I L B T

A seguir irei comparar as previsoes anteriores que obtive com as previsdes obtidas
pelo meu método anterior a este, ou seja, pelo método ARMA e também irei
comparar com estas duas, os valores das previsdes obtidas pela Vodafone pelo
método Holt-Winters Sazonal. Por fim, também irei introduzir os valores reais desta
linha para cada um dos meses referidos e para o total dos 3 meses em que estamos
a estudar.
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Linha A (Maio 12)
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Linha A [Jun/Jul/Ago 12)

T T T T
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Real Previsdo ARMA Previzdo VDF Previzdo Regressdo

Neste momento ja nos encontramos em condi¢des para avaliar o desempenho dos
trés métodos apresentados para os varios meses citados tras. As tabelas
apresentadas a seguir ddao-nos um resumo actual dos métodos aplicados.

Linha A (Mai 12)

Desvio Mensal| Desvio Diario | Desvio Diario Absoluto EQM EAM REQM
ARMA 0,64 0,39 3,98 59806,906 176,05 244,55
VDF -10,76 -11,239 11,71 334383,81 503,44 578,26
REG. -6.79 - AT 8,36 16280307 35042 403 49

Linha A {Jun 12}

Desvio Mensal| Desvio Diario | Desvio Diario Absoluto EQM EAM REQM
ARMA -543 -5,98 7,99 157213,76 321,00 396,50
VDF -19,45 -20,36 20,64 203306,78 814,54 896,27
REG. 15,41 -16,52 16,98 519255,24 65770 720,61

Linha A (Jul 12)

Desvio Mensal| Desvio Diario | Desvio Diario Absoluto EQM EAM REQM
ARMA 4,35 3,82 547 121749,76 263,82 348,93
VDF -15,31 -16,23 16,23 550323,33 695,69 741,84
REG. -7.44 -8.61 9,73 20985329 402,21 458,10

Linha A (Ago 12)

Desvio Mensal| Desvio Diario | Desvio Diario Absoluto EQM EAM REQM
ARMA 3,31 3,08 5,16 93498,03 234,54 305,77
VDF -15,24 -15,87 15,87 621498,03 687,50 TJ8B,35
REG. -7.10 -7.79 5.41 18253149 35208 427 24




Linha A {Jun/Jul/Ago 12)

Desvio Mensal| Desvio Diario | Desvio Diario Absoluto EQM EAM REQM
ARMA 1,00 0,38 6,19 123794,51 272,60 351,84
VDF -16,55 -17,.46 17,55 656800,71 731,69 810,43
REG. -9.76 -10.91 11,65 30164875 468 63 54913

Apds uma breve observagdo aos quadros anteriores verifico que o método que se
destaca mais pelos seus valores de desvio diario e mensal é o método ARMA, pois
este apresenta menores desvios em relagdo aos valores reais da linha em questao.
Podemos dizer de igual modo que relativamente as medidas de desempenho, o
modelo que mostra melhores resultados foi o modelo linear SARIMA. Assim, quanto
aos trés métodos utilizados, o segundo que apresenta melhores resultados é o
modelo de Regressao e por ultimo é o método de Holt-Winters Sazonal aplicado pela
empresa Vodafone. Desta maneira, podemos constatar que o modelo de Regressao
nao veio trazer grandes melhorias relativamente ao modelo linear SARIMA que
ajustamos inicialmente para os meses de Verao.

Outras linhas consideradas

Apresentarei a seguir, um breve resumo para as restantes linhas que faltam
considerar, pois a aplicacdo do método faz-se sempre do mesmo modo.

Na tabela abaixo, podemos ver para cada linha qual o modelo que considerei e o
respectivo valor de AICC.

Efectou-se
Linhas Transformacao Modelo Ajustado

Box-Cox?
B Ndo SARIMA(1,0,1)x(0,1,1)7 6373.50
C Ndo SARIMA(1,0,3)x(0,1,1)7 -297.912
D Ndo SARIMA(1,0,1)x(0,1,2)7 5403.94
E Ndo SARIMA(1,0,2)x(0,1,1)7 3443.04
F Ndo SARIMA(1,0,1)x(0,1,2)7 5391.12
G Ndo SARIMA(1,0,2)x(0,1,1)7 4584.37
H Ndo SARIMA(1,0,1)x(0,1,1)7 1793.67
I Ndo SARIMA(1,0,1)x(0,1,2)7 -496.58
J Ndo SARIMA(1,0,1)x(0,1,2)7 5350.39
K Ndo SARIMA(0,0,1)x(0,1,1)7 5852.30
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Veremos a seguir a representacado grafica das previsGes feitas pelo método ARMA e
pelo método Holt-Winters Sazonal (VDF) para Novembro e Dezembro de 2011 e
Janeiro de 2012, relativas as linhas apresentadas anteriormente.
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Linha B (Nov / Dez 11 e Jan 12)
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LinhaC (Jan 12)
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LinhaD (Dez 11)
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Linha E (Nov 11)
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LinhaH (Nov 11)
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Linha H (Nov/Dez 11 e Jan 12)
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Linhal (Jan 12)
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Linha J (Dez 11)
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LinhaK (Nov 11)
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LinhaK (Nov/Dez 11 e Jan 12)

——Real ——Previsdo ARMA ——Previsdo VDF

&

A seguir sdo apresentados os quadros com os resultados dos métodos aplicados.

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Diario Absoluto EQM EAM REQM

Nov-11 ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA | VDF ARMA VDF ARMA I VDF

Linha A 0,76 1,84 -0,80 0,42 8,73 8,62 343748,41 378891,67 448,30 448,37 586,30 615,54
Linha B -0,14 10,94 1,21 12,91 7,45 16,26 834997,41  3548815,92 | 659,09 1351,50 | 913,78 188383
Linha C -0,27 6,58 1,41 6,95 8,85 13,70 1021,39 2941,79 24,77 41,19 31,96 54,24
Linha D 5,65 -2,10 7,95 2,47 11,00 22,38 40 91 156588,64 131,96 306,84 201,61 395,71
Linha E 39,76 78,07 45,13 86,59 45,13 86,59 9656,34 35476,37 50,77 178,23 98,27 188,35
Linha F -6,28 -8,51 5,72 -0,10 23,44 27,26 80530,47 94347,64 210,30 283,78 307,16
Linha G -3,61 12,65 -1,84 15,56 10,75 16,87 7803,00 15342,37 90,78 88,33 123,86
Linha H -25,58 -9,49 58,20 94,46 96,23 126,51 318961,65 318393,68 370,14 564,77 564,26
Linha | -4,59 -1,30 -1,31 0,16 14,09 18,29 50058,23 61301,91 16 204,03 223,74 247,59
LinhaJ -10,19 -17,07 -9,36 -16,34 16,52 22077,82 43421,64 12 181,84 148,59 208,38
Linha K 0,06 -14,51 2,00 -12,87 14,07 117537,96 @ 202538,47 224,10 321,47 342,84 450,04

Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM

Dez-11 ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA | VDF ARMA VDF ARMA | VDF

Linha A -5,31 -4,69 -6,30 -5,48 9,31 9,06 247336,09 | 248733,66 405,44 398,55 497,33 498,73
Linha B -4,46 5,59 -3,53 6,66 8,70 13,23 1036939,51 2266281,30 809,48 1185,68 @ 1018,20 = 1505,42
Linha C 2,22 4,30 3,80 5,41 10,91 18,07 1705,83 4931,56 31,51 52,69 41,30 70,23

Linha D -5,07 -10,63 27,05 40,56 54,682 8422467  221562,34 212,90 360,11 290,21 470,70
Linha E -12,56 48,04 283,74 122,94 283,74 38424 2283784 52,18 134,04 61,99 151,12
Linha F 9,64 3,12 27,91 48,46 41,08 131979,29 | 117980,56 202,76 179,43 363,29 343,48
Linha G -5,14 12,34 14,31 10,74 15,80 6955,55 11556,71 65,32 87,27 83,40 107,50
Linha H 18,05 64,26 189,86 136,47 195,75 67379,66 124740,93 192,37 273,79 259,58 353,19
Linha | -38,63 -27,72 -35,81 -26,29 36,40 27,93 600171,35 | 333718,85 683,43 504,60 774,71 577,68
Linha J -9,23 -15,86 -7,57 -14,40 12,95 16,62 27584,69 4549758 140,04 183,18 166,09 213,30
Linha K -0,59 -18,52 2,34 -16,15 14,05 21,71 123871,96 | 271908,50 266,51 475,25 351,95 521,45
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Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
Jan-12 ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA | VDF ARMA VDF ARMA | VDF
Linha A -12,71 -8,59 -15,41 -11,00 17,71 13,65 617565,81 @ 457811,03 716,97 555,97 785,85 676,62
Linha B -11,47 -0,92 1,95 11,91 14,75 2389958,76 2752582,68 127245 1363,89 1545,95 @ 1659,09
Linha C -3,31 -4,20 -2,34 9,10 12,13 2191,05 3196,45 28,59 41,91 46,81 56,54
Linha D -0,95 -5,06 40,59 43,17 63,13 35472,74 | 151148,93 123,16 = 309,83 188,34 388,78
Linha E -0,82 57,06 969,59 461,99 970,92 3719,68 25246,22 48,37 146,58 60,99 158,89
Linha F -14,16 -18,94 -17,52 18,61 18,90 83850,06 110300,97 240,85 275,32 289,57 332,12
Linha G -9,42 10,24 13,35 11,14 14,11 7407,21 8465,73 71,48 72,74 86,07 92,01
Linha H -30,95 -30,26 2,79 59,14 58,80 24154406 @ 2383503,33 311,09 313,55 491,47 488,78
Linhal -13,56 -7,46 -6,74 15,08 14,06 46580,81 36733,57 188,34 158,37 215,83 191,66
Linha J -15,48 -22,37 -21,40 14,78 21,40 48226,61 82776,60 179,56 | 254,24 | 219,61 287,71
Linha K 6,74 -16,26 -12,10 20,93 21,87 211296,93 = 295250,38 364,75 455,98 459,67 543,37
Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA | VDF ARMA I VDF ARMA | VDF
Linha A -5,59 -3,69 -7,57 -5,42 11,96 10,46 403526,21 | 361626,47 524,39 468,17 635,24 601,35
Linha B -5,60 4,94 -4,00 7,11 9,37 14,73 1426997,49 2848361,53 916,44 | 1299,80 1194,57 | 1687,71
Linha C -0,51 2,06 1,79 3,30 9,63 14,64 1646,14 3698,06 2606,20 @ 4168,19 40,57 60,81
Linha D -0,34 -6,10 22,43 23,60 31,80 46,97 53587,25 176649,01 156,27 46,39 231,49 420,30
Linha E -3,22 59,90 185,58 450,55 201,80 451,00 2957,56 27770,62 43,05 152,67 54,38 166,65
Linha F -4,59 -9,03 14,54 3,47 30,24 29,10 98385,05  107686,48 = 210,46 | 221,81 314,62 | 328,16
Linha G -6,12 11,71 -4,59 14,39 10,88 15,58 7384,10 11749,64 66,87 83,52 85,93 108,40
Linha H -17,63 -0,86 61,60 95,72 97,29 127,03 208103,10 | 226356,33 281,96 318,60 456,18 475,77
Linha | -21,92 -14,51 -16,20 -11,08 21,94 20,11 234250,70 | 144816,11 349,09 289,92 483,99 380,55
Linha J -11,84 -18,65 -10,55 -17,49 13,20 18,26 2957,35 57823,67 150,15 207,55 181,54 240,47
Linha K 2,13 -16,42 5,62 -13,64 15,25 19,22 152289,98 | 256936,29 286,68 417,26 390,24 506,89

Analogamente apresento os resultados obtidos para os meses de Maio, Junho, Julho
e Agosto de 2012 para as linhas B, C, D e E.

I ES

Efectou-se
Transformagao
Box-Cox?

Modelo Ajustado

B N3o SARIMA(1,0,2)x(0,1,1) 6409.39
C N3o SARIMA(1,0,1)x(0,1,1) 4044.43
D N3o SARIMA(1,0,1)x(0,1,2) 5333.47
E N3o SARIMA(1,0,2)x(0,1,1)7 4114.20
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LinhaB (Ago 12)
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Linha C (Jun/ Jul / Ago 12)
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LinhaD (Jul 12)
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Linha E (Maio 12)
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Linha E (Ago 12)
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——Real ——Previsdo ARMA ——Previsdo VDF
Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
Linha A 0,64 -10,76 0,39 -11,29 3,98 11,71 59806,90 | 334383,81 176,05 503,44 244,55 578,26
Linha B -0,03 -13,72 -0,51 -15,39 5,50 17,84 558856,35 3665536,53 433,87 1404,43 747,57 1914,56
Linha C 11,35 -3,44 11,16 -3,42 14,14 144 2327,55 2165,53 42,33 35,2 48,24 46,54
Linha D 5,96 15,57 8,43 11,65 11,60 21,64 59892,96 | 241030,55 160,99 357,80 244,32 490,95
Linha E 20,18 -105,60 21,45 -116,49 22,90 116,49 2222,88 A4579,08 40,51 200,82 47,15 212,08
Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA | VDF ARMA VDF ARMA | VDF
Linha A -3,43 -19,45 -3,98 -20,36 7,99 20,64 157213,76 | 803306,78 | 321,00 814,54 396,50 896,27
Linha B -2,62 -17,46 -3,23 -159,23 7,68 21,52 677506,24 ' 4163012,35 585,60 1631,03 823,11 2040,35
Linha C 15,55 -2,73 15,74 -3,50 17,59 15,18 3292,22 3581,39 51,15 44,60 57,38 55,84
Linha D -10,2 10,31 -12,00 7,38 12,50 20,00 57313,78 | 146736,02 171,01 308,00 239,40 383,06
Linha E -31,05 -130,66 -34,04 -141,19 34,56 141,19 4407,10 56472,47 53,29 230,05 66,39 237,64
Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA | VDF ARMA VDF ARMA | VDF
Linha A 4,35 -15,31 3,82 -16,23 5,47 16,23 121749,76 | 550323,33 @ 263,82 695,69 348,93 741,84
Linha B 6,59 -13,82 6,47 -14,38 7,23 15,62 668863,51 2632681,38 647,19 1276,11 817,84 1622,55
Linha C 30,74 7,20 31,13 6,25 31,13 4,14 12818,99 4212,42 107,08 51,08 113,22 64,90
Linha D 12,36 22,81 10,79 19,59 13,30 24,10 115148,89  325846,87 263,4 472,02 345,18 570,83
Linha E -18,34 -123,56 -22,84 -143,92 23,08 143,92 1537,15 62285,47 36,74 243,38 249,57
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Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF ARMA VDF
Linha A 3,31 -15,24 3,08 -15,87 5,16 15,87 93498,03 | 621498,03 = 234,534 687,50 305,77 788,35
Linha B 6,46 -11,66 6,41 -13,02 9,53 16,55 261681,12 | 3357814,07 781,90 1377,57 928,27 @ 183243
Linha C 34,67 8,02 33,71 5,35 35,94 17,57 19389,00 6622,53 128,82 61,24 139,24 81,38
LinhaD 17,71 28,42 15,98 25,99 19,42 17,57 203009,02 | 512945,33 402,63 586,47 450,57 716,20
Linha E -21,59 -121,52 -31,81 -146,40 39,96 146,94 7918,54 65015,13 73,89 242,55 88,99 254,98
(Jun/lulf Desvio Mensal Desvio Didrio Desvio Didrio Absoluto EQM EAM REQM
LYLEPIN ARmA | vDF | ARMA | VDF ARMA VDF ARMA | VDF arMA | vor | arma | vbr
Linha A 1,00 -16,55 0,38 -17,46 6,19 17,55 123794,51 | 656800,71 272,60 731,69 351,84 810,43
Linha B 3,72 -14,19 3,28 -15,70 8,15 17,86 736652,94  3376040,54 672,50 1426,03 858,28 183740
Linha C 27,75 4,62 26,98 2,77 28,47 15,64 11926,24 4818,75 96,17 52,39 109,21 69,42
Linha D 8,46 21,55 5,11 17,77 15,23 23,58 12724248 | 330485,20 281,87 457,10 356,71 574,88
Linha E -23,31 -124,99 -29,52 -143,86 32,51 144,05 4758,04 61309,71 55,31 238,76 68,98 247,61
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Conclusao

Com base nos resultados obtidos verificamos que conseguimos melhorar alguns
modelos relativamente aos modelos actuais considerados pela Vodafone para as
varias linhas que foram pedidas e portanto posso dizer que um dos principais
objectivos da realizacdo deste estdgio foi cumprido pois obtive melhores
performances nos meus modelos que considerei. Outra das metas a cumprir era a
aplicacdo de um novo método de previsdo. Relativo a este ponto, sugeri uma
Metodologia que toma o nome de Box-Jenkins em detrimento ao Método de Holt-
Winters Sazonal proposto pela Vodafone. Por fim, um dos ultimos pontos dos
objectivos era a introducdo deste novo método baseado nos modelos lineares
SARIMA na empresa mas tal nao fui possivel concretizar em tempo util.

114



Discussao

Por vezes podemos estar divididos em escolher qual o melhor método a seleccionar
para o nosso conjunto de dados (o que acontece muitas vezes) mas relativamente a
esta questdo hd uma solucdo com que se pode resolver o problema: unir os métodos
de previsdo atribuindo um determinado peso a cada um deles. Logicamente, que
esta solucdo iria ser muito trabalhosa mas seria engracado analisar os resultados

obtidos.
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Projectos Futuros

Relativamente a esta parte existe muita coisa que se pode fazer futuramente, pois
trata-se de uma area muito abrangente e que atinge varios dominios. Eu neste
trabalho sé trabalhei com séries univariadas mas seria interessante ver a que
resultados chegariamos caso tivesse trabalhado com séries multivariadas, pois estas
deveriam explicar melhor porque contém mais informacdes acerca dos dados. Uma
outra abordagem que é muito popular nos dias de hoje para o cdlculo das previsdes
sdo as chamadas redes neurais. Relativamente a este tema, ainda ha muito que se
diga pois existem alguns autores que defendem a sua aplicacdo enquanto outros
corroboram. A respeito deste tema, ainda realizei algumas pesquisas e cheguei a
obter cédigos em R mas acabei por ndo colocar neste relatério final porque obtive
varias duvidas na sua programacao. Uma outra abordagem que se podia ter feito e
encontra-se referida na tedrica é a analise de intervencao a séries temporais.
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Anexos

Output - Linha A (Meses Verao)

ITSM::(Maximum likelihood estimates)

Method: Maximum Likelihood

ARMA Model:

X(t) =.9259 X(t-1)
+Z(t) - .6798 Z(t-1) + .0000 Z(t-2) + .0000 Z(t-3)
+.0000 Z(t-4) + .0000 Z(t-5) + .0000 Z(t-6) - .9679 Z(t-7)
+.6580 Z(t-8)

WN Variance = .179594E+06

AR Coefficients
.925945

Standard Error of AR Coefficients
.020962

MA Coefficients

-.679778  .000000  .000000  .000000
.000000 .000000 -.967934  .657980

Standard Error of MA Coefficients
.013169 .000000 .000000 .000000
.000000 .000000 .012455 .000000

(Residual SS)/N = .179594E+06

AICC =.583771E+04
BIC =.582721E+04

-2Log(Likelihood) = .582961E+04
Accuracy parameter =.0000700000
Number of iterations = 26

Number of function evaluations = 150
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Uncertain minimum.

Output dos Testes — Linha A (Meses de Verao)

ITSM::(Tests of randomness on residuals)

Ljung - Box statistic = 26.705 Chi-Square ( 20 ), p-value = .14378
McLeod - Li statistic = 10.716 Chi-Square ( 23 ), p-value = .98590
# Turning points = .22600E+03~AN(.25800E+03,sd = 8.2966), p-value = .00011
# Diff sign points = .20300E+03~AN(.19400E+03,sd = 5.7009), p-value = .11440

Rank test statistic = .34589E+05~AN(.37733E+05,sd = .12812E+04), p-value =.01413

Order of Min AICC YW Model for Residuals =1
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Output Regressao - Linha A (Meses de Verao)

ITSM::(Maximum likelihood estimates)

Method: Maximum Likelihood

ARMA Model:
X(t) =.8914 X(t-1)
+Z(t) - .4340 Z(t-1) - .1531 Z(t-2) + .0000 Z(t-3)

+.0000 Z(t-4) + .0000 Z(t-5) + .0000 Z(t-6) - 1.087 Z(t-7)

+.4716 Z(t-8) + .1664 Z(t-9)
WN Variance = .388609E+06

AR Coefficients
.891431

Standard Error of AR Coefficients
.015276

MA Coefficients

-434013 -.153125 .000000 .000000
.000000 .000000 -1.086565 471584
.166380

Standard Error of MA Coefficients

.023993 .021432 .000000 .000000
.000000 .000000 .009534  .000000
.000000

(Residual SS)/N = .388609E+06

AICC = .488614E+05
BIC =.483507E+05

-2Log(Likelihood) = .488514E+05
Accuracy parameter =.0000200000
Number of iterations = 12

Number of function evaluations = 105

Uncertain minimum.
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Output dos Testes Regressao — Linha A (Meses de Verao)

ITSM::(Tests of randomness on residuals)

Ljung - Box statistic = 17.068 Chi-Square ( 20 ), p-value = .64855

MclLeod - Li statistic = 25.311 Chi-Square ( 24 ), p-value = .38903

# Turning points = .19550E+04~AN(.20493E+04,sd = 23.378), p-value = .00005

# Diff sign points = .15610E+04~AN(.15375E+04,sd = 16.013), p-value = .14222

Rank test statistic = .24243E+07~AN(.23647E+07,sd = .28440E+05), p-value = .03589

Order of Min AICC YW Model for Residuals =0
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Codigo R

Uma vez que existe uma infinidade de programas que realizam estes estudos
relacionados com as previsdes, achei por bem considerar outro programa alternativo
ao ITSM 2000. Assim, irei apresentar a seguir um cédigo em linguagem R que faz
equivalentemente o mesmo que o programa anterior que utilizei. Este cddigo
baseia-se essencialmente no método de previsao da Metodologia de Box-Jenkins
referente a linha A.

HitHH Metodologia de Box-Jenkins #####
library(forecast)

dados<-read.table("16918.txt") # | o ficheiro
dados<-dados|[,1] # armazena os dados num vector

dados<-ts(dados) # transforma os dados em uma série temporal
dados

# Sumdrio dos dados
summary(dados)
#fivenum(dados) - outra versdo

# Numero total de observag¢des da série
n<-length(dados)
n

# Grafico da série temporal
plot(ts(dados),xlab="0bservac¢des",ylab="Chamadas Atendidas",
main="Série Temporal Linha A",col="blue")

#plot.ts(dados) - comando alternativo

H#t## Curiosidades ###

# Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS)

library(tseries)

# HO: A série apresenta tendéncia

kpss.test(dados,null="Trend")

# Rej. Ho para alfas de 5% e 10% -> N3o ha evidéncia para afirmar que a série tem tendéncia
significativa

# HO: A série é estacionaria

kpss.test(dados,null="Level")

# Rej. Ho para todos os niveis usuais de alfa-> Ndo ha evidéncia para afirmar que a série é
estaciondria

HiutHHH B ]

# Histograma e QQ-Plot (Normal)
hist(dados, col="blue", main="Histograma")
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ggnorm(dados, col="blue")

# Verificar a existéncia de Outliers
boxplot(dados,outline=T,col="blue",medcol="white",ylab="n2 de chamadas
atendidas",horizontal=F)

# Pela andlise do Boxplot ha presenca de 2 possiveis outliers no conjunto de dados

# Serve para verificamos se devemos fazer a Transformacdo Box-Cox ou nao

library(MASS)

boxcox(dados™~1,lambda = seq(0, 1.5, 1/10))

# A informacado dada pelo grafico, indica-nos que devemos aplicar uma Transfornagado Box-
Cox para

# unm lambda de 0.6

# Transformacdo de Box-Cox para lambda=0.6
BC<-((dados”*0.6)-1)/0.6

HEHHHHH R NOTA #HHEHH R

# Caso tivessemos considerado lambda=0, aplicariamos o logaritmo a série inicial
# |dados<-log(dados)

HHHHHH

# Grafico da série temporal quando aplicada a Transformacdo de Box-Cox para lambda=0.6
plot(BC,xlab="0bservacdes",ylab="Chamadas Atentidas",col="blue")

# Histograma e QQ-Plot (Normal)
hist(BC, col="blue", main="Histograma")
ggnorm(BC, col="blue")

# Verificar a existéncia de Outliers novamente
boxplot(BC,outline=T,col="blue",medcol="white",ylab="n2 de chamadas
atendidas",horizontal=F)

# Passamos a ter um so valor outlier

par(mfrow=c(2,1))

# Grafico da Fungdo de Autocorrelagdo (FAC)
acf(BC,main="Func¢do de Autocorrelacdo",lag.max=40)

# Grafico da Fungdo de Autocorrelacdo Parcial (FACP)
pacf(BC,main="Func¢do de Autocorrelagdo Parcial",lag.max=40)

Hi# ObservacgOes ###

# Pelo grafico da FAC repara-se que o processo ndo é estaciondrio (uma vez que
# que a funcdo FAC decresce lentamente para zero) e nota-se uma componente
# sazonal semanal de 7 dias

HEHHHEHHEHEHE

# Diferenciar a série por 7 (de modo a retirar a componente sazonal)
dadosi1<-diff(BC,lag = 7)
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# Grafico da série diferenciada
plot(dados1,xlab="0Observacées",ylab="Chamadas Oferecidas",main=" Série
Diferenciada por 7",col="blue")

par(mfrow=c(2,1))
# Grafico da FAC da 72 Diferenca
acf(dados1,main="Fun¢do de Autocorrelacao da 72 Diferenca",lag.max=40)

# Grafico da FACP da 72 Diferenca
pacf(dados1,main="Funcdo de Autocorrelacdo Parcial da 72 Diferenga",lag.max=40)

# Modelos Possiveis

#SARIMA(1,0,0)x(0,1,1)[7] #ARMA(1,7) - quando diferenciado
#SARIMA(1,0,1)x(0,1,1)[7] #ARMA(1,8) - quando diferenciado
#SARIMA(0,0,2)x(0,1,1)[7] #MA(9) - quando diferenciado

# Ajustar um SARIMA(1,0,0)x(0,1,1)7

modil<-arima(BC,order=c(1,0,0), seasonal=list(order=c(0,1,1),period=7),method="ML")
mod1

summary(mod1)

# AICC=3116.76

# Ajustar um SARIMA(1,0,1)x(0,1,1)7

mod2<-arima(BC,order=c(1,0,1), seasonal=list(order=c(0,1,1),period=7),method="ML")
mod?2

summary(mod2)

# AICC=3108.8

# Ajustar um SARIMA(0,0,2)x(0,1,1)7

mod3<-arima(BC,order=c(0,0,2), seasonal=list(order=c(0,1,1),period=7),method="ML")
mod3

summary(mod3)

# AIC =3132.26

# O que apresenta menor valor de AICC é o 22 modelo (mod2) - vamos considerar este
modelo

# Da os valores da série ajustada
valores_ajustados<-fitted(mod2)

# Grafico da série diferenciada por 7 com série ajustada
plot(ts(dadosl),xlab="0Observac¢bes",ylab="Chamadas Atendidas",
main="Série Temporal Linha A",col="blue")
lines(valores_ajustados,col="orange")

# Legenda
legend("topleft", legend=c("Valores Série Dif. 7","Valores Ajustados
SARIMA(1,0,1)x(0,1,1)7"),lty=c(1,1),

col=c("blue","orange"), bty=c("n","n"), lwd=c(1,1))
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##t Analise aos Residuos

residuos<-residuals(mod2)
residuos

# Pressupostos do Modelo linear

# residuos sdo v.a. de média zero e de variancia constante(hipotese de homocedasticidade)
# residuos nao correlacionados e independentes

# residuos segue uma dist normal ~ N(0,sigma”2)

# Grafico dos residuos

plot(residuos,main="Residuos do Modelo",col="purple")

legend("topleft", legend=c("Residuos Modelo SARIMA(1,0,1)(0,1,1)7"),lty=1,
col=c("purple"), bty=c("n"), lwd=1)

abline(h=0)

# Residuos Standardizados

rs<-(residuos-mean(residuos))/sd(residuos)

rs

# Grafico dos residuos standardizados

plot(rs,main="Residuos do Modelo",col="purple")

legend("topleft", legend=c("Residuos Standardizados Modelo SARIMA(1,0,1)(0,1,1)7"),lty=1,
col=c("purple"), bty=c("n"), lwd=1)

abline(h=0)

par(mfrow=c(2,1))

# Histograma dos residuos standardizados
hist(rs)

# QQ-plot(Normal) dos residuos
ggnorm(residuos)

library(tseries)

# Testes para testar a normalidade
# HO: tém dist. normal vs H1: ndo tem dist. normal

# Teste de Shapiro-Wilk
shapiro.test(residuos)

# Teste Jarque-Bera
jarque.bera.test(residuos)

# Teste de Kolmogorov-Smirnov
ks.test(residuos,"pnorm")

# Os testes rejeitam a normalidade dos residuos

# Graficos da FAC e da FACP dos residuos
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par(mfrow=c(2,1))
acf(residuos,main="ACF dos Residuos")
pacf(residuos,main="PACF dos Residuos")

# Podemos concluir que os residuos tém um comportamento andlogo ao do WN, ou seja, os
residuos sao
# ndo correlacionados

residuos_valor_absoluto<-abs(residuos)
quadrados_residuos<-residuos”2

# Grafico da FAC dos residuos em valor absoluto e dos residuos ao quadrados
par(mfrow=c(2,1))

acf(residuos_valor_absoluto,main="Fun¢do de Autocorrelacdo dos Residuos em valor
absoluto",lag.max=40)

acf(quadrados_residuos,main="Funcdo de Autocorrelacdo dos Residuos ao
quadrado",lag.max=40)

# Testar se os residuos sdo nao correlacionados

# Teste Ljung-Box
AutocorTest(residuos,lag=ceiling(log(length(residuos))),type=c("Ljung-Box"), df=9)
Box.test(residuos,type = "Ljung-Box",lag=9)

# Nao Rej. Ho -> os residuos sao nao correlacionados

# Testes que permitem verificar se existe heteroscedasticidade condicional entre os residuos
library(FinTS)

#HO: Sem efeitos ARCH

ArchTest(residuos,lag=14)

library(TSA)

McLeod.Li.test(mod2)

# N3o Rej. Ho em ambos os testes

#H## Previsdo #H#H#

# Pedi uma previsdo 92 passos a frente — Meses de Nov/Dez 11 e Jan 12
valores_preditos<-predict(mod2,92)Spred

valores_preditos

valores_reais<-read.table("real_linhaA.txt")

se_valores_preditos<-predict(mod2,92)$se
se_valores_preditos

# Intervalos de Confianga para 95%

LI<-valores_preditos-1.96*se_valores_preditos
LS<-valores_preditos+1.96*se_valores_preditos

plot(dados,xlab="0bservacbes",ylab="Chamadas Atendidas",col="blue")
previsao<-ts(valores_preditos,start=395,end=487)
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lines(previsao,col="red")

lines(Ll,col="purple",Ity=5)
lines(LS,col="purple",lty=5)
lines(valores_reais,col="green")

legend("topleft", legend=c("Valores Preditos","IC para Valores Preditos","Valores
Reais"),lty=c(1,4,1),

col=c("red","purple","green"), bty=c("n","p","n"), lwd=c(1,1,1))

# Da os valores das medidas de desempenho relativas ao modelo que consideramos
summary(mod2)
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