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Capitulo 1

Introduciao

Uma série temporal é qualquer conjunto de observagfes ordenadas no tempo, que de um modo
bastante geral, pode ser representada matematicamente por um vetor Z3,Z5,,...,Z,, de uma variavel Z nos
tempos #1,¢5,...,1, , OU Seja, a série Z &€ uma funcéo de ¢ simbolizada por Z = F(r).

Um tipo de modelagem muito utilizado para séries dispostas ao longo do tempo sédo os modelos
ARIMA(p,d,q), que foram propostos por Box & Jenkins (1976). Neste trabalho utilizaremos os processos
AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) e ARMA(1,1), que sdo casos particulares da modelagem ARIMA(p,d, q).

O objetivo principal do trabalho é comparar as estimativas dos pardmetros destes modelos
obtidas através dos softwares MINITAB, SAS, SPSS e EViews. Para realizar esta comparagéo, foram
geradas séries dos processos ARIMA mencionados acima com o0s parametros necessarios pré-fixados.
Posteriormente foram estimados os parametros destas mesmas séries em cada um dos pacotes estatisticos
e entdo estes parametros estimados foram comparados com os pré-fixados. Para efetuar esta comparacao,
calculamos o vicio em cada pardmetro estimado, ou seja, a diferenga entre o valor estimado e o valor real.
A partir deste vicio, analisamos qual software estatistico nos fornece melhores estimativas.

Além das comparagdes, apresentamos também os procedimentos necessarios para ajustar estes
modelos em cada um dos sofiwares utilizados.

No capitulo 2, apresentamos a modelagem proposta por Box & Jenkins (1676), isto é, o
embasamento teérico utilizado na modelagem das séries. No capitulo 3, apresentamos passo a passo como
0s softwares sao utilizados na estimacdo de modelos ARIMA, obtencéo do gréfico das séries e graficos de
autocorrelacdo e autocorrelacéo parcial. No capitulo 4, apresentamos os resultados obtidos na estimacéo
dos parametros das séries em cada um dos sofiwares e 0s vicios estimados para cada sofiware.
Apresentamos também, os gréaficos das séries e graficos de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial das
mesmas. No capitulo 5, apresentamos uma anélise descritiva dos vicios estimados e a comparacdo dos
softwares no que diz respeito a estimagdo dos modelos ARIMA. No capitulo 6, apresentamos a
conclusdo, ou seja, qual dos quatro sofiwares estudados se mostrou mais eficaz na estimagdo dos modelos
ARIMA(p,d.q).



Capitulo 2

Modelagem Box & Jenkins

Um método utilizado para a modelagem de séries de dados dispostos ao longo do tempo é o

método de Box & Jenkins (1976). A modelagem proposta por Box & Jenkins é da forma

Zy = YWpupg (2.1)
k=0

onde o filtro linear ¢ é definido por /(B)= %(% :
p

2.1 Modelos ARMA(p,q)

O modelo definido na equacgdo (2.1) é conhecido como ARMA(,q) e é constituido por um
componente autorregressivo de ordem p e por um componente de média mével de ordem g. Uma

representacdo deste modelo é dada por

@p(B)Z; =6, (BJu; (22)
sendo:
Z, > a série em estudo subtraida de sua média, ou seja, Z, =Z;-U;
B: é o0 operador de retardo, cuja relagdo Z,_, = BZ, é valida;
@, (B) : componente autorregressivo;
6,(B) : componente da média movel;

u, - ruido branco com média zero e variéncia constante.

O modelo que tem qp(B) =1 é chamado Modelo Médias Mdveis e sua notagdo é MA(g). O nome
Médias Moveis vem do fato que Z, é uma funcéo soma algébrica ponderada dos u, que se movem no

tempo.

O modelo que tem H(B) =1 é chamado Modelo Autorregressivo e sua notagdo & AR(p). O nome
Autorregressivo se deve ao fato de que Z; no instante 7 é fungdo dos Z's nos instantes anteriores a .

O modelo que tem tanto uma parte AR (¢(JJ#1) como uma parte MA (6(J)# 1) é conhecido
como ARMA(p,q).



2.2. Estacionariedade dos Modelos Box & Jenkins

Proposicio 1: Um processo estocastico Z; = (//(B)u, sera estacionario se a série

w(B)= sy B*
k=0

converge para |B| <1.

» Estacionariedade dos modelos MA
Como ¢(B)=6(B) para modelos MA, a convergéncia de ¢/(B) para |B| <1 é trivial, pois ¢(B) €

uma soma finita. Portanto, podemos dizer que todo modelo MA é estacionério.

* Estacionariedade dos modelos AR
Os modelos AR devem ter as raizes do polinémio ¢ ~2(B) = ¢(B) = 0 fora do circulo unitério como

condicao de estacionariedade.

¢ [Estacionariedade dos modelos ARMA

Um modelo ARMA(p,q) sera estacionario se qo(B) satisfizer as condicGes de estacionariedade de um
modelo AR.

2.3. Inversibilidade dos Modelos Box & Jenkins

Vamos inicialmente expressar o modelo geral ARMA na forma inversa, isto €, expressando o

ruido # em funcéo de Z :
up = 4’(3)9_1(3)4 = ”(B)Zt

Proposi¢iio 2: Um processo estocastico u,; = n(B)Z, sera inversivel se a série

converge para |B| <1.

e Inversibilidade dos modelos AR
Como 71(B) = ¢{B) para modelos AR, a convergéncia de 71(B) para [B| <1 é trivial, pois 7(B) €

uma soma finita. Portanto, podemos dizer que todo modelo AR é inversivel.



* Inversibilidade dos modelos MA
Os modelos MA devem ter as raizes do polinomio 77 *(B) = 6(B) = 0 fora do circulo unitério como

condicéo de inversibilidade.

¢ Inversibilidade dos modelos ARMA
Um modelo ARMA(p,q) seré inversivel se H(B) satisfizer as condicOes de inversibilidade de um

modelo MA.

2.4. Modelos Nao Estacionarios ARIMA

Um processo ndo estacionario homogéneo é dado por

onde [0é um polindmio do tipo AR, O = (1— B), em que a condi¢do de estacionariedade foi violada, ou

seja,

#B)=00 B=1

Se w; = DdZ, € estacionaria, podemos representar w; por um modelo ARMA(p,q), ou seja,
ABw, = 6(B)u, (2.3)

Dizemos entdo que Z; segue um modelo Autorregressivo - Integrado - Média Mdvel, ou
ARIMA(p,d,q). No modelo (2.3), todas as raizes de qJ(B) estdo fora do circulo unitério. Portanto o

modelo ARIMA supde que a d-ésima diferenga da série Z, pode ser representada por um modelo ARMA,

estacionario e inversivel. Na maioria dos casos usuais, d =1 ou 2.

2.5 Modelos Sazonais ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

Sazonalidade é a tendéncia do processo em repetir um certo tipo de comportamento dentro de um
periodo sazonal, S (geralmente 12 meses para series mensais, quatro meses para séries trimestrais, etc.)

Se um processo apresenta correlacao serial “dentro” e “entre” periodos sazonais, dizemos que 0
processo pode ser ajustado através de um modelo ARIMA multiplicativo, denotado
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, cOm a seguinte equacao:

(85 o, (8)DR04Z, = 0,85 b, (B), 2.4)



onde:

Z, > a série em estudo subtraida de sua média, ou seja, Z, =Z; - U;

) P(BS ) : componente autorregressivo sazonal de periodo S;

@, (B) : componente autorregressivo simples;

D? : Componente de diferenciagdo sazonal;

O, : Componente de diferenciagdo simples;
OQ(BS) : componente da média movel sazonal de periodo S;
6,(B) : componente da média movel simples;

u : ruido branco com média zero e variancia constante.

2.6 Identificacao de Modelos ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s

A forma utilizada para se definir qual processo uma série temporal segue, ou seja, distinguir qual
dos casos particulares da modelagem ARIMA(p,d,q) em que haja uma melhor adequacdo aos dados, é a
construgdo das funcBes de autocorrelagdo e autocorrelagcdo parcial, em que cada processo tem uma

representacdo tipica.

e EscolhadedeD

Se uma série apresenta ndo-estacionariedade, as autocorrelagdes estimadas terdo valores absolutos
altos para todos os "lags". Neste caso, aplicamos sucessivamente o operador diferenga a série e
calculamos sua autocorrelacdo, que indicard quando uma série com caracteristicas de um processo
estacionario foi obtida. Assim, se a funcdo de autocorrelagdo tem um decaimento muito lento, este é um

indicativo de ndo-estacionariedade da série.

e Escolhadep,q,PeQ

Uma vez que o grau d tenha sido identificado, o passo seguinte serd a escolha dos graus p e ¢ dos
polinémios ¢(B) e 6(B) e P e O dos polinémios ®(B) e ©(B)do modelo ARMA aplicado a série
w =0 097 .A identificacdo dos parametros é feita comparando-se 0 comportamento dos estimadores
das autocorrelagBes (r;) e das autocorrelagfes parciais (q%k) com as correspondentes funcdes teoricas.

Maiores detalhes podem ser vistos em Bowerman & O’Connell (1993).

Obs.: A maioria das séries estaciondrias, na préatica, apresentam p+g<2 e P+Q<2.



Capitulo 3

Utilizacao dos Softwares

Neste capitulo iremos apresentar os procedimentos necessarios para a utilizagdo dos sofiwares
em estudo no que diz respeito a identificacdo e estimacdo de modelos ARIMA. Para cada um dos
softwares serd mostrado como se entra com os dados no programa, como fazer os graficos de
autocorrelacao, autocorrelacdo parcial, os grafico da séries e como ajustar os modelos.

A titulo de ilustracéo, utilizaremos o modelo ARIMA(1,0,0), ou seja, um modelo autorregressivo
de ordem um, ou seja, AR(1) ndo sazonal e ndo diferenciado com pardmetro ¢ = 0.7, para aplicarmos os

procedimentos basicos de cada um dos quatro softwares estudados.

3.1 - Software Econometric Views (EViews)

O sofitware Econometric Views, também chamado de EViews, é um pacote estatistico desenvolvido
por economistas e com a maioria de aplicagcdes na Economia, mas pode ser usado em outras areas. Este é
um sofiware que produz regressdes e previsdes, desenvolve relagdes estatisticas entre os dados e usa estas
relagBes para prever valores futuros dos dados. As &reas onde o EViews pode ser Util sdo: previsdo de
vendas, analise de custos, previsdes em andlises financeiras, simulacdo e previsdo macroecondmica,
andlise cientifica e avaliagdo de dados.
A seguir apresentaremos o0s quatro procedimentos bésicos para utilizacdo do sofiware no
tratamento de modelos ARIMA. A versdo do EViews utilizada neste trabalho é a 3.0.

3.1.1 - Entrada dos dados no programa

Os dados podem ser incorporados no programa através do teclado ou de arquivos de disco, novas
séries podem ser criadas a partir de sérias ja existentes. Cada série inserida recebe um nome e as
operacBes de qualquer complexidade feitas nas observacGes podem ser repetidas apenas mencionando o
nome da série.

Iniciando o sofiware, a tela do programa (Figura 1), chamada de Menu Principal, aparecera.
Nesta tela sdo executadas as operagdes basicas referentes ao arquivo de trabalho, criagdo e manipulagao

de dados, importacdo e exportacdo de dados, criagdo de atalhos, sistema de ajuda on-line, etc.



file Edit Objects Yiew Procs Quck Options Window Help

W|mm—*m-—
Bwiciar| | & {510 &) | ytabn

Figural: Telade Menu Principal do software EViews.

Em primeiro lugar, precisamos criar ou abrir um arquivo de trabalho. Para criar um arquivo,
efetuar o comando File do Menu Principal (Figura 1), em seguida New e Workfile. A seguinte tela

aparecera:

fie Edt Objects Yiew Procs Queck Optiors ‘window Help

|[Path = beviews3 DB = none. |[WF = none.
Biiciar || @ [0 20 & » | el | Bjeviews i | B)AcirmaL [ Eviews || Discokod 01 G Wf & 12

Figura 2: Tela de comando do EViews onde se define a freqiiéncia dos dados.

O programa EViews utiliza datas para identificar séries temporais. Nesta tela (Figura 2), define-se

como serd a frequéncia dos dados. A composicdo das datas apresentam algumas regras que devem ser
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definidas no local Workfile frequency. Em seguida, devemos colocar a data inicial do periodo da série a
ser trabalhada em Start observation e em End observation a data final do periodo.

Utilizando o modelo AR(1) ndo sazonal com ¢ = 0.7 e 100 observagdes como exemplo,
definiremos a freqliéncia destes dados na Figura 2 selecionando a op¢do Undated or irregular. Em
seguida definiremos o valor 1 como sendo a data inicial do periodo e o valor 100 como a data final. Esta
definigdo de frequéncia e data da série foi feita deste modo porque ndo se conhece ou ndo se tem interesse
em especificar a data de inicio fim para estes dados. As séries que apresentam sazonalidade devem ter

seus periodos se oscilacdo definidos utilizando as outras op¢des do Workfile frequency (Figura 2). Feito

isto, a seguinte tela aparecera sobreposta a anterior:

file Edit Objects Yiew Procs Quick Optiors Yindow Help

NTITLED
Rang
Sample: 1 100
-

B4 resid

! || @ e &) =] Sgtebtl | ®)eviews i | @)Rebirmal [ Eviews || Discokedicl (G108 123

Figura 3: Janela de comandos do software EViews.

Esta é uma janela de trabalho (Figura 3), onde todas as tarefas executadas aparecerdo como
objeto. O proximo passa, é incluir as varidveis que serdo trabalhadas. Os métodos de inclusdo podem ser
digitando diretamente os dados, copiando os dados ja digitados de uma planilha qualquer ou importando
os dados de algum outro software.

Em primeiro lugar, iremos apresentar os procedimentos usados para digitar diretamente os dados
nas células correspondentes e para copiar os dados de uma planilha qualquer. Para tal, devemos escolher
a opcdo Objects € New Objects do Menu Principal e a seguinte tela aparecerd, também sobreposta &

anterior:
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Range: 1 100
Sample: 1 100

Figura 4:Tela de comandos do EViews onde se define o que serd trabalhado.

Esta janela (Figura 4) apresenta os possiveis tipos de objetos que podemos trabalhar (séries,
equac0es, graficos, etc.) que deverdo ser selecionados no local Type of Objects. Para a série adotada como
exemplo, devemos selecionar a op¢do Séries, pois estamos definindo a entrada dos dados de uma série

temporal. Em seguida, devemos nomear a série no local Name of Object. Feito isto, aparecerd a tela:

12



= Workfile: UNTITLED [ (O] x]

Range: 1 100 Filter: * Default Eg None
Sample: 1 100

8 c
BA resid
% Fi

Figura 5: Tela de comandos do EViews onde selecionamos as séries que serdo incluidas.

Nesta janela (Figura 5), aparecerd o nome que foi dado a série que sera trabalhada. Devemos
entdo seleciona-la. Se quisermos trabalhar com varias séries a0 mesmo tempo, devemos inclui-las uma de
cada vez, de modo que este procedimento serd repetido vérias vezes. Depois de selecionada uma ou mais

séries, devemos escolher a opgdo Show e uma nova tela aparecera sobreposta a anterior:
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Filter:. *

Range: 1 100
Sample: 1 100

8 c
are-sid

Figura 6: Tela de comandos do EViews onde mostra 0s nomes das séries a serem incluidas.

Esta tela (figura 6) mostra os nomes das séries que serdo incluidas para posteriormente serem

trabalhadas. Se 0 nome de todas as séries que desejamos trabalhar estiver nesta tela, o programa esta

pronto para receber os dados e a seguinte tela aparecera:

14



o Ech Qhiects Yiw Procs Quck Oplors Window Heb

Jiew| Procs | Obje
Range: 1 100
Sample: 1 100

Last updated: 08/20/04 - 17:32

£F

FEEEEEEE

EFE

e T

Figura 7: Tela de comandos do EViews onde sdo inseridos os dados das séries.

Observe que, nas células da planilha da Figura 7 aparece a sigla NA no lugar dos dados que neste
momento devem ser inseridos. Para tal, devemos escolher a opcdo Edit+/-. Neste momento deve-se
digitar os dados nas células da planilha da Figura 7 ou copiar os dados de uma outra planilha qualquer que
deve ter os dados copiados. No nosso exemplo, utilizamos uma planilha do Excel. No prdprio Excel,
devemos selecionar os dados e utilizar o comando Editar e Copiar. O operador decimal utilizado na
planilha a ser copiada devera ser ponto e ndo virgula, pois, 0 EViews reconhece apenas o simbolo ponto.
Voltamos ao EViews e escolhemos a opg¢do Edit (do Menu Principal), colocando o cursor na primeira
célula com a sigla NA e, em seguida, Paste. Feito isto, aparecerd uma tela (Figura 8) contendo os dados.

Neste momento os dados estdo prontos para serem trabalhados. Pode-se simplesmente fechar a
janela que é mostrada na Figura 8 ou dar um nome para este grupo de dados, no caso de vérias séries

estarem sendo trabalhadas ao mesmo tempo.
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Range: 1100 Filter: * Default Eq: None
Sample: 1 100

I=E

L se—

I I I
Last updated 05/20/04 - 17:39

9711800 |
9.842700 |
9.671000 |

9 383700

| 900000
& | 977160
2| 95720
10017520
~ 10.06850 \
9.579400 |
9.784200
1016500
| 1063530
1054880
10.42860
10 47910
1070290 _

11.08370

1099800 |

|

e

11.02630
| 1054470

10.00530

Figura 8: Tela de comandos do EViews onde encontram-se os dados.

Podemos também, importar os dados de uma planilha que ja contenha os dados digitados. A
planilha que serd importada deve conter na primeira linha 0 nome das varidveis para facilitar o processo
de leitura dos dados. Para efetuar a leitura dos dados selecionar a opgéo file do Menu Principal e em

seguida as opgdes Import € Read Text-Lotus-Excel.... e a seguinte tela aparecera:
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Evaminar | _3 Eviews3 = «BcE-
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®1102 £] ¥114PND1 =) x1p0c3

#1155 H11APND2 E dixapi32.dl

[H evahela ONT (2] %114PND3 #] ev_dbase.dl
Evihelp [2) x114PND4 8] linpack. di

=l

tomedo |
Arquive:

Aiquivosda | Text 4SOl
tipo:

[ Update default diectons

ae- AR [L1[w] EX || mm Workfite: U FJ[=] 3

Figura 9: Telade comandos do EViews onde especificamos o tipo e a origem do arquivo a ser
importado.

Nestatela (Figura 9), devemos especificar o tipo e a origem do arquivo a ser importado. Primeiro
especificamos o tipo do arquivo que deverd ser feito no local Arquivos do tipo. A origem do arquivo deve
ser selecionada no local Examinar € no quadro abaixo do local Examinar, deve-se clicar duas vezes em
cima do arquivo de interesse, ou selecionar este arquivo que deverd ter seu nome exibido no local Nome
do arquivo € em seguida clicar em Abrir. Feito isso, a seguinte tela aparecera:

Cile Edit Objects Yiew Procs Quck Optiors ‘Window Help

| [Path = cheviews3 || DB = nore | W = untited
Qﬂllldrﬂ@’l [ view: )Eviews Micwsch..| E)SEREDDARON | | [Discokocal 1012 [ G @ 1750

Figura 10: Tela de comandos do EViews que contém informagdes sobre o arquivo importado.
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Nesta janela (Figura 10), aparecem algumas informagdes sobre os dados do arquivo a ser
importado. O local Order of Data nos mostra como os dados estdo dispostos na planilha. O local Sample
to import nos mostra a frequéncia dos dados. No nosso exemplo, os dados estéo dispostos em coluna e a
frequéncia é descrita mostrando o nimero de observacfes existentes, pois 0s dados ndo apresentam
sazonalidade, o que ja foi mencionado e descrito anteriormente na figura 2. No local Name for series or
number of series if names in file deve-se colocar 0 nome das variaveis a serem lidas ou 0 nimero de
variaveis. Quando a planilha que serd importada contiver o nome das varidveis na primeira linha, basta
indicar o nimero de varidveis a serem lidas. Feito isso, 0 nome do arquivo importado devera aparecer no
local Workfile. A entrada de dados realizada desta forma é idéntica ao que ja foi descrito anteriormente a
partir da Figura 3.

O mais aconselhavel é utilizar o procedimento de copiar os dados de uma planilha ao invés de

importé-los, pois é mais facil e seguro.

3.1.2 - Obtencao do grafico de uma série

Para obtermos os graficos de uma série, basta selecionar a op¢do Quick do Menu Principal e em

seguida a opgdo Graph. Feito isso, a seguinte tela aparecera:

| Proge|

/| =1 U | Snhow| Fetch) Slore] U
Range: 1100 Filter * Default Egp None
Sample: 1 100
™
i

o e—

[ Path = cprogram iesteviews3 | DB = 52 || WF = uniited

R,

Figura 11: Tela de comandos do EViews onde selecionamos a série.
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Nesta tela (Figura 11), selecionaremos a série que serd usada para obtermos o grafico. Feito isso

aparecera uma nova tela (Figura 12) na qual devemos especificar o tipo de gréfico desejado.

Figura 12: Tela de comandos do EViews onde especificamos o tipo de gréfico desejado

No local Graph Type, definiremos o tipo do gréfico, ou seja, grafico de linha, de barras, etc. No
local Graph Scales especificaremos a escala que serd utilizada na construcdo do grafico. Se quisermos
que o gréafico apresente mais detalhes, devemos especifica-los no local Graph Options. No exemplo
adotado, o grafico da série é linear e com escala simples e é apresentado na figura a seguir (Figura 13),
gue é uma saida tipica do software EViews:
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Range: 1100 Filter: * Default Eq: None
Sample: 1 100

@

Figura 13: Gréfico da série AR(1) obtido pelo sofiware EViews

3.1.3 - Obtencao dos graficos de autocorrelacao e autocorrelaciao parcial

Para obtermos os gréficos de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial de uma série, basta
selecionar a opcéo Quick do Menu Principal e em seguida a opgao Series Statistics € Correlogram... Feito

isso, a seguinte tela aparecera:
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Figura 14: Tela de comandos do EViews onde especificamos o nome da série que utilizaremos para obter

os correlogramas.

Nesta tela (Figura 14) aparecerA o nome da série que desejamos obter os gréaficos de

autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial. Feito isto a seguinte tela aparecera:
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Range: 1100
Sample: 1 100

=
o e—

e | Path -\ enevensd | 0B =52 WF - ned

Figura 15: Telade comandos do EViews onde especificamos o tipo de correlograma desejado.

Nesta tela (Figura 15), devemos especificar o tipo de correlograma desgjado. Observamos que
esta opcdo j& apresenta os graficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial em sua saida,
simultaneamente. No local Correlogram of especificaremos se 0s correlogramas serdo feitos com ou sem
diferenciacfes na série e no local Lag Specification, deve ser indicado o nimero de lags que 0S
correlogramas irdo apresentar. Normalmente usamos 36 Jags 0 que é suficiente para se observar o
comportamento de uma série. Feito isso, obteremos os correlogramas desejados. No exemplo, os gréaficos
de autocorrelacéo e autocorrelacdo parcial sdo feitos sem diferenciagdes na série e apresentam apenas 36
lags. Estes graficos sdo apresentados na figura a seguir (Figura 16) que é uma saida tipica do software
EViews. Além dos gréficos de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial, 0 EViews apresenta também o
valor da autocorrela¢do (AC), o valor da autocorrelagdo parcial (PAC), a estatistica Q de Ljung-Box (Q-

Stat) e seu valor-p (Prob).
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Date: 082004 Time: 1749
Sample: 1100
Included observations: 100

Autocorrelation  Partial Correlation Q-Stat

A7
B66.330
72287
72352
73445
75.316
76.814
77648
78268
78.432
78,482
79.402
80610
81.957
82.282
82 287
82 563
83459
84,221
G4 248
84 249
84.337
85.036

Rl e PR R R AR

ra
3

L]
-

Figura 16: Gréfico de autocorrelacéo e autocorrelacdo parcial da série AR(1) obtido pelo sofiware

EViews.

3.1.4 - Estimacao dos parametros de modelos ARIMA

Para estimar os pardmetros de modelos ARIMA, selecione a op¢do Quick do Menu Principal e em
seguida a op¢do Estimate Equation. A op¢do Estimate Equation é usada para estimar varios tipos de
modelos estatisticos, como modelos de regressao linear, semi-log, duplo log, modelos ARIMA, etc. Feito

isso, a seguinte tela aparecera:
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w{ LS - Least Squares [NLS and ARMA)
“It 100

[Path=c\oexyomiesieviews3 | DB =02 W = uited
@40 s

EERTIEEL

Figura 17: Telade comandos do EViews onde especificamos o modelo a ser estimado.

Nesta tela (figura 17), devemos especificar o modelo ARIMA que desegjamos estimar. No local
Estimation Settings, devemos selecionar o método de estimacgdo que serd usado na opgdo Method e na
opcdo Sample, aparecera a frequéncia da série que serd usada para estimar o modelo ARIMA. No local
Equation Specification, devemos especificar qual modelo terd seus parametros estimados, 0 que ndo é
muito simples.

Como estamos trabalhando com modelos ARIMA, apresentaremos apenas 0s procedimentos que
devem ser usados para estimar os parametros destes modelos, que seré descrita a seguir.

Uma norma deve ser sempre respeitada durante a especificacdo do que iramos estimar: deve-se
colocar, nesta ordem, 0 nome da série que sera usada, a letra “c” no caso de incluir a constante no modelo
e 0 modelo que terd seus parametros estimados, sempre dando espago entre os itens descritos. Para
modelos autorregressivos ndo sazonais e ndo diferenciados, € usados a sigla AR(p), sendo p a ordem do
modelo autorregressivo. Para modelos de médias moveis ndo sazonais e ndo diferenciados, é usada a sigla
MA(q), sendo ¢ a ordem do modelo de médias mdveis. Para modelos autorregressivos e de médias
maveis, sdo usadas as duas siglas descritas anteriormente, separadas por espaco. Para ilustrar esta idéia

temos:

Regra Basica: “nome da série” ¢ “modelo”
Para modelos AR(p): “nome da série” ¢ AR(1) AR(2) ... AR(p)
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Para modelos MA(q): “nome da série” ¢ MA(1) MA(2) ... MA(q)
Para modelos ARMA(p,q): “nome da série” ¢ AR(1) AR(2) ... AR(p) MA(1) MA(2) ... MA(q)

Uma observagao importante é que neste soffware é possivel ajustar modelos incompletos.

Como um exemplo, no caso de modelos AR(p), seja a seguinte equagéo:

A VA R VAR

No EViews, especificaremos esta equacdo da seguinte forma:
Z C AR(1) AR(2) .. AR(p)

onde Z é a varidvel dependente, C é a constante e AR(1), ... AR(p) séo as regressoras.

Se 0 modelo a ser estimado apresentar sazonalidade, as siglas usadas serdo: SMA(Q) para
modelos de médias méveis sazonais, onde Q é o periodo de sazonalidade e S4R(P) para modelos
autorregressivos sazonais, onde P é o periodo de sazonalidade.

Para modelos que necessitam de diferenciagdo, a seguinte sigla deve ser usada, D(nome da
série,d, D), onde d é o nimero de diferenciacbes simples, D € o nimero de diferencia¢cBes sazonais e
“nome da série” deve conter o nome que foi dado a série que serd usada. Para ilustrar, supondo a série de

interesse ser chamada de “taxa”, temos:

Para modelos ARIMA(1,0,1)(0,1,1);,: taxa ¢ AR(1) MA(1) SMA(12) D(taxa,0,1)

Para modelos ARIMA(0,1,1)(1,1,1);,: taxa ¢ MA(1) SAR(12) SMA(12) D(taxa,1,1)

Para modelos ARIMA(1,1,1)(0,0,1)1,: taxa ¢ AR(1) MA(1) SAR(12) D(taxa,1,0)

Para modelos ARIMA(1,1,1)(1,1,1)1,: taxa ¢ AR(1) MA(1) SAR(12) SMA(12) D(taxa,1,1)
e assim por diante.

Como exemplo, seja um modelo ARIMA(p,1,0)(0,1,0)1, , que tem a seguinte equacao:
o (BYi-B)fi-B2)z =u

No EViews, especificaremos esta equacdo da seguinte forma:
D(Z,1,1) AR(1) AR(2) .. AR(P)

onde Z é a varidvel dependente, d=1, D=1 e AR(1), ... AR(P) s&o as regressoras.
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No exemplo que estd sendo usado, temos um modelo AR(1) ndo sazonal e ndo diferenciado,

portanto devemos usar apenas a constante ¢ e a sigla A4R(7), como é mostrado na figura abaixo:

Figura 18: Tela de comandos do EViews onde especificamos o modelo a ser estimado.

Nesta tela (figura 18) especificamos 0 modelo que terad seus pardmetros estimados e o método
utilizado para isto. O modelo é autorregressivo ndo sazonal e ndo diferenciado de ordem 1 e 0 método

usado é o de minimos quadrados ordinarios, ou seja, Least Squares.

O resultado da estimacéo da série do exemplo é apresentada na figura a seguir (Figura 19), que €

uma saida tipica do sofiware EViews:
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M Equabion: UNTITLED ‘Workfile: UNTITLED M= E3

Dependent Variable: ZT

Method: Least Squares

Date: 0B/20/04 Time: 17:53

Sample(adjusted): 2 100

Included observations: 99 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 3 terations

“Wariable Coefiicient  Std Ewor  1-Statistic Prab.

C 1016106 0.096376 1054313  0.0000
AR(1) 0678868 0074316 9.134850 0.0000

R-squared 0.462444 Mean dependent var 1014435
Adjusted R-sguared 0456902 S.0. dependent var 0417128
S.E of regression 0307403 Akaike info criterion 0.498683

Sum squared resid 9.166188 Schwarz criterion 0.551109
Log likelihood -22.68479  F-statistic 83 44622
Durbin-YWatson stat 1906810 ProbiF-statistic) 0.000000

Imnverted AR Roots B8

iWIWiW
S s [ gatrin | s v | e

Figura 19: Pardmetros estimados para a seérie AR(1) pelo EViews.

As estatisticas de ajuste calculadas pelo EViews sdo:

R-squared: E a fracio da variabilidade da variavel dependente explicada pelas variaveis independentes.
Adjusted R-squared: O R? ajustado penaliza o R? pela adic&o de regressores que néo contribuem para o
poder explicativo do model. Ele nunca sera maior que o R? e pode decrescer quando se soma regressores.
Standard Error of the Regression (S.E. of regression): O erro padrdo da regressdo ¢ uma medida
resumo baseada na variancia estimada dos residuos.

Sum of Squared Residuals: A soma de quadrados residual pode ser usada em uma variedade de célculos
estatisticos, e € apresentada separadamente por conveniéncia.

Log Likelihood: EViews reporta o valor da funcdo de log-verossimilhanca (assumindo erros
normalmente distribuidos) avaliada nos valores estimados dos coeficientes.

Durbin-Watson Statistic: A estatistica de Durbin-Watson (DW) mede a correlacéo serial nos residuos.
Como regra, se DW é menor que 2, ha evidéncia de correlagéo serial positive.

Mean dependent var e S.D. dependent var: A média e 0 desvio-padréo da varidvel dependente.

AKkaike Information Criterion (AIC): O AIC é frequentemente usado na sele¢cdo de modelos. Modelos
gue apresentam os menores valores de AIC sdo os preferidos.

Schwarz Criterion (SC): O Critério de Schwarz é uma alternativa ao AIC que imp8e ama penalidade
alta para coeficientes adicionais.

F-Statistic e Prob(F statistic): A estatistica-F testa a hipGtese de que todos os coeficientes de inclinacéo

(excluindo a constante, ou o intercepto) séo zero. O valor-p denota o nivel de significancia do teste-F.
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3.2 - Software MINITAB for Windows

O MINITAB € um pacote estatistico amplamente utilizado para anélise de dados. Este software é
caracterizado pela simplicidade de uso e por ter excelentes rotinas para célculos e graficos, além de poder
ser usado em qualquer area como estatistica, engenharia, medicina etc.

A seguir apresentaremos 0s quatro procedimentos béasicos para utilizagdo do software no
tratamento de modelos ARIMA. A versdo do MINITAB utilizada neste trabalho é a 13.0.

3.2.1 - Entrada dos dados no programa

Antes de iniciar o uso das ferramentas estatisticas, precisamos entrar com os dados no programa.
A janela principal (Figura 20) apresenta 0 Menu Principal que contém todos 0s comandos necessarios
para a utilizagdo do software, a subjanela Session que mostra os resultados ndo graficos das analises
estatisticas feitas e a subjanela Data que é usada para a entrada, edicdo e visualiza¢do das dados. Existem
outras duas subjanelas que podem ser utilizadas para auxiliar os usuarios do programa: a subjanela
History que registra os comandos submetidos pelo usuario e a subjanela /nfo que mostra um resumo da
planilha de dados. Estas subjanelas sdo ativadas na opgdo Window do Menu Principal, que contém o
nome das quatro subjanelas que podem ser usadas. Trabalharemos com apenas duas subjanelas Session e

Data.

= MINITAB - Untitled Work sheet HEE
File Edit Manip Calc Stat Graph Editor ‘Window Help
= S | o]t aE E EE BE ?
B Session [ D] =]
Worksheet size: 100000 cells Li
MTB » |
i
al 2 .*fJ
T8 Data =] B3
C1 c2 C3 c4 Cs Chb cr c8 c9 (=]
4 -
. —
2
3
F]
5
b
7
] -
A ;F‘
f\w/elcome to Minitab, press F1 for help. Editable 11184M
Bwniciar| | & [T 1 Ay » | Ayeroie. | YT @)eviews | E)Mintab . |[pTMiNT_ || Discobocal il [ f 5 W@ 1118

Figura 20: Janela principal do MINITAB
Para entrar com um banco de dados no programa, podemos digita-lo diretamente na planilha

apresentada na subjanela Data ou ler os dados jé digitados em uma outra planilha, como por exemplo o

Excel. A planilha a ser lida pelo MINITAB deve conter apenas dados, pois ndo é possivel importar
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planilhas que apresentam titulos ou observacGes de qualquer natureza diferente da dos dados (nimeros).
Para isto, devemos selecionar a opgao File, em seguida a opgdo Other Files e ao final a opgdo Import
Special Text... . Na janela que se abre devemos especificar em que coluna os dados serdo copiados e 0
formato dos mesmos. Para exportar dados, devemos proceder da mesma forma, porém escolhendo a
opcao Export Special Text...

Para abrir um arquivo ja digitado e que foi armazenado no formato especifico do MINITAB,
devemos escolher a opgdo File e em seguida a op¢do Open Worksheet (0u Open Project) e a seguinte tela

aparecera sobreposta a tela principal do programa:

File Edit Marip Calc Stat Graph Edior ‘Window Help
@ Session =1
Voriisheet sipe: 00000 =alla ;l:
Open Worksheet HE
MTE > Examinar | 4 DATA = «®BcFE-
I8 ACID BEARS e CARTOOM
"8 ACIDT BEETLE W8 CEREAL
T8 ACID 2 BILLIARD & CHOLEST
"8 ALFALFA, BOXCO WE CHOLEST _I
TH AUTO CAMSHAFT & CHOLEST |
el AZALEA, CaP W CITIES
«l
4 o - o7
iy do {
tomedo | (o | p—c )
-
Anquivos do | Minitab (* miw] =] Cancelar | !
] tipe
] Ajuda |
5 !
3 |
4
5
b
7
8
1R
o [Edisble 1zaaPm
Piniciar| | & [0 19 & > | dyrro. | #evie. | Bmie [[5Smi_. |Discolocal 017 [ & .8 1204

Figura 21: Tela de comandos de MINITAB onde selecionamos o arquivo que sera aberto

Nesta tela (Figura 21), selecionaremos o arquivo que queremos abrir na op¢ao Examinar. Na
opcao Arquivos do tipo, devemos selecionar o tipo do arquivo que iremos abrir. No nosso caso devemos
selecionar arquivos do tipo “mtw” para a op¢ao Open Worksheet, ou “MPJ” para a op¢ao Open Project €
os dados aparecerdo na planilha da subjanela Data. Neste momento os dados estdo prontos para serem
trabalhados.

Para aproveitarmos um banco de dados que ja foi digitado e transportd-lo para o MINITAB, o
caminho mais facil é abrir o banco de dados no proprio programa em que ele foi digitado, copié-lo e cola-
lo na planilha da subjanela Data do MINITAB. Devemos lembrar que este programa reconhece apenas 0
simbolo ponto e ndo a virgula. Neste momento os dados estdo prontos para serem trabalhados.

O nome da série pode ser especificado na casela exatamente abaixo do nimero da coluna (C1,

C2, etc.) onde estdo os dados.

29



3.2.2 - Obtencao do grafico de uma série

O gréfico de uma série pode ser obtido utilizando a op¢do Graph do Menu Prin

cipal. Esta opcéo

contém vérios tipos de graficos que podem ser obtidos. No exemplo adotado para ilustrar a utilizagdo dos

softwares, devemos escolher a opgdo Time Series Plot, pois estamos trabalhando com

séries temporais.

Um outro caminho para se obter um gréfico de séries temporais é a opgéo Stat do Menu Principal e em

seguida as opgdes Time Series € Time Series Plot. Feito isso, a seguinte tela pareceré:

"> MINITAB - Untitled Worksheet 8] x|
File Edit Manp Calc Stat Graph Editor ‘Window Help
& Session of =
Worksheet size 100000 cells ﬂ
MTB »
=1 Graph variables: Time Scale
Graph Y « Index s |
1 " Date{Time Stamp: |
¢ i
alendar: |1/ -I
3 |4 C ay
o Cll:l[*: |Huur 'I
Data display: o
A1 ltem | Display I' For each I:l Group variables Ijl ;lJ/
1 [Eabel  [Grach A
Connsct Graph (ﬂ |
s L 3 = | .
1
2 Edit Attributes... |
3
A Select | Annotation B Frame B Regions B
5
6 Help | Options... | 0K I Cancel |
7 o772
8 10.1752
|
.. i - .
Hwiciar| | & [ @ & *| | Gyre | EREN ®ievi | Bimin 5o [Emie | | Discalocal 01 ® [ & .8 1347

Figura 22: Tela de comandos de MINITAB onde especificamos as caracteristicas do grafico a ser

obtido.

Nesta tela (Figura 22), iremos definir como sera o gréafico. No quadro branco

a esquerda da tela

selecionaremos a série que sera usada para obtermos o gréafico. Uma vez selecionada, o0 nome que foi

dado a série ou o local (célula da planilha onde se encontram os dados que deve
verticalmente) onde se encontram os dados devem aparecer no local Graph variables.

sdo definidas apenas as caracteristicas do grafico que o usuério desejar. Varios gréfico

m estar dispostos
Nos outros locais

s podem ser feitos

ao mesmo tempo, basta repetir o procedimento descrito anteriormente para cada grafico desejado. Feito

isso, o gréfico aparecerd sobreposto a tela do programa MINITAB, como é mostrado a seguir:
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Figura 23: Gréfico feito pelo MINITAB utilizando a série AR(1) como exemplo.

Nesta tela (Figura 23) é apresentado o gréafico da série AR(1) adotada para exemplificar os

procedimentos do programa MINITAB.

3.2.3 - Obtencao dos graficos de autocorrelacio e autocorrelacio parcial

Para obtermos os graficos de autocorrelacéo, basta selecionar a opgdo Stat do Menu principal e

em seguida Time Series € Autocorrelation e a sequinte tela aparecera:
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Figura 24: Tela de comandos do MINITAB onde especificamos as caracteristicas do grafico

de autocorrelacdo a ser obtido.

Nesta tela (Figura 24), devemos selecionar a série que sera usada para obter o grafico de
autocorrelacdo no quadro branco localizado a esquerda da tela. Feito isso, a série selecionada tera seu
nome ou localizagdo (célula da planilha onde se encontram os dados que devem estar dispostos
verticalmente) inserido no local Series. Normalmente, a op¢ao Default number of lags ja vem selecionada
e indica que o nimero de lags usados na construcéo do grafico de autocorrelacéo é o padrdo do programa,
ou seja, 25 lags. Se desejarmos aumentar ou diminuir o nimero de lags, devemos selecionar a opcao
Number of lags e indicar o nimero desejado no quadrinho ao lado. A opc¢do Nongraphical ACF nos
fornece os valores dos /ags ordenados em um gréfico do tipo ramo-e-folhas e se quisermos armazenar 0s
valores das autocorrelagbes na planilha de trabalho, basta ativar a op¢do Store ACF. A op¢ao Graphical
ACF nos fornece os valores dos lags ordenados e um gréafico. Se quisermos armazenar os valores destes
lags na planilha de trabalho, basta ativar a op¢do Store ACF e se desejarmos obter as estatisticas de teste t
e Ljung-Box Q, ativarmos respectivamente as op¢les Store ¢ statistics € Store Ljung-Box Q Statistics. NO
nosso exemplo, usaremos apenas 25 lags e a opcdo Graphical ACF para obtermos o gréfico de
autocorrelacdo da série AR(1) que é uma saida tipica do sofiware MINITAB, como é mostrado a seguir
(Figura 25):
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Figura 25: Gréfico de autocorrelagdo da série AR(1) feito pelo MINITAB.

Para obtermos os gréficos de autocorrelacdo parcial, o procedimento é semelhante ao descrito
acima. Basta selecionar a op¢do Stat do Menu principal e em seguida Time Series e Partial

Autocorrelation e a seguinte tela aparecera:

> MINITAR - Untitled Worksheet

Fie Edit Marp Calc Stat Graph Edibor Window Help
H Session -F'H
MTB >
* Default number of lags
" Number of lags: |
" Nengraphical PACF
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(M Dala | ™ Store PACF -
cl ™ Store t statistics € | s
+ AR
1 3.1
2 9.1 Title: I
3 9.1 Y
a y Select |
5 9.4
6 o Hew | ok |  cancel
? g i gv + + + + + + + +
8 10.1752 -
LN o
| | 10:41 PM
Bwniciar| | @ (D A Gy » | Agsanaine | B)mitab-wi [T wivitas . [N || Dicolooal 101 [ &5 W& 224

Figura 26: Tela de comandos do MINITAB onde especificamos as caracteristicas do grafico de
autocorrelacdo parcial a ser obtido.
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Nesta tela (Figura 26), devemos selecionar a série que sera usada para obter o grafico de
autocorrelacdo parcial no quadro branco localizado a esquerda da tela. As mesmas observagdes feitas para
0 gréfico de autocorrelagdo (ACF) sdo validas aqui. No nosso exemplo, usaremos apenas 25 lags e a
opcao Graphical PACF para obtermos o gréfico de autocorrelagdo parcial da série AR(1) que é uma saida

tipica do sofiware MINITAB, como é mostrado a seguir (Figura 27):
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Figura 27: Gréfico de autocorrelagdo parcial da série AR(1) feito pelo MINITAB

3.2.4- Estimacao dos parametros de modelos ARIMA

O software MINITAB pode ser usado para uma infinidade de tarefas, como j& foi dito
anteriormente. Apresentaremos apenas 0s procedimentos utilizados para estimar parametros de modelos
ARIMA, pois sdo 0s modelos que estamos trabalhando neste projeto.

Para estimarmos os parametros de modelos ARIMA, basta selecionarmos a opgao Stat do Menu

Principal e em seguida Time Series e ARIMA. Feto isso, a seguinte tela aparecera:
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Figura 28: Tela de comandos do MINITAB onde definimos o modelo ARIMA a ser estimado.

Nesta tela (Figura 28), definiremos qual dos modelos ARIMA tera seus parametros estimados.
Em primeiro lugar, devemos selecionar a série que sera utilizada no quadro branco no lado esquerdo da
tela. Feito isso, 0 nome da série selecionada ou localizagdo (célula da planilha onde se encontram 0s
dados que devem estar dispostos verticalmente) aparecerd no local Series. Se a série apresentar
sazonalidade, a op¢do Fit seasonal model deverd ser ativada e o periodo de sazonalidade deve ser
indicado no local Period. Nos locais Autorregressive Nonseasonal e Autorregressive Seasonal devera ser
indicada a ordem das componentes autorregressivas ndo sazonais e sazonais respectivamente. Caso ndo
exista variavel autorregressiva, colocar o valor zero nos locais indicadores destas varidveis. Nos locais
Difference Nonseasonal € Difference Seasonal deverd ser indicado o ndmero de diferenciacbes nao
sazonais e sazonais respectivamente. Caso ndo seja necessario diferenciar, colocar o valor zero nos locais
indicadores das diferenciagdes. Nos locais Moving average Nonseasonal € Moving average Seasonal
deverd ser indicada a ordem das componentes de médias mdveis ndo sazonais e sazonais respectivamente.
Caso ndo exista variavel de médias moveis, colocar o valor zero nos locais indicadores destas variaveis.
Para a constante ser inserida no modelo e conseqlientemente estimada, a op¢ao Include constant term in
model deverd ser ativada. Para indicar os valores iniciais dos pardmetros a serem estimados, a opcao
Starting values for coefficients deve ser ativada e o local (coluna) da planilha de trabalho do MINITAB
onde estes valores iniciais foram armazenados, deve ser indicado no quadrinho ao lado. No local Graphs
poderdo ser selecionados e obtidos alguns graficos, como ACF e PACF, histogramas, grafico dos
residuos, etc. No local Storage podemos selecionar tudo aquilo que desejarmos armazenar na planilha de
trabalho do MINITAB, como os residuos, coeficientes, etc. O local Forecast é usado para fazer previsdes.
No exemplo utilizado, definiremos na Figura 28, no local Autorregressive Nonseasonal 0 valor um e nos

demais locais o valor zero, pois, a série utilizada é um AR(1) ndo sazonal e ndo diferenciado. Feito isso, a
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estimacdo dos parametros do modelo aparecerd na subjanela Session, que é uma saida tipica do sofiware
MINITAB como é mostrado na Figura 29.

2= MINITAB - Untitled Worksheet - [Session] MEE
([ Fie Edt Manp Calc Stat Giaph Egior Window Help =181
= % S 2
ARIMA Model
ARIMA model for AR(1)
Estimates at each iteration
Iteration SSE Paramneters
0 15 8964 0.100 9.216
1 12.9561 0.250 7.673
2 10 8746 0.40D 6.130
3 9. 6483 0.550 4. 588
4 9.276D D.674 3.314
5 9.26088 0.685 3.199
6 9.2687 0.686 3.184
7 9. 2687 0.686 3.183
Relative change in ®sach estimate less than 0.0010
Final Estimates of Paramsters
Type Coef StDev y |
AR 1 0.6861 0.0740 9.27
Constant 3.18279 0.03068 103.74
Hean 10.1385 0.0977
Humber of observations: 100
Fesiduals: S5 = 9. 22331 (backforecasts excluded)
M5 = 0D.0%12 DF = SB
Modified Bom-FPierce (Ljung-Box) Chi-Sgquare statistic
Lag 1s 24 36 48
Chi-Square 11.9{DF=11) 20.0(DF=23) 2B.3(DF=35] 36 .4(DF=47)
HTB > J
-
L) »
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Figura 29: Tela do MINITAB que apresenta os parametros estimados para 0 modelo AR(1).

As estatisticas de ajuste calculadas pelo MINITAB so:

Estatistica T: E calculado o valor da estatistica-t para cada coeficiente do modelo ARIMA especificado.
Residual SS e MS: Soma de Quadrados e Quadrado médio residual

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic: Calcula a estatistica de Box-Pierce para o0s

residuos do modelo especificado.
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3.3 - Software SPSS

O sofiware SPSS tem aplica¢fes em diversas areas. Especialmente na area da Estatistica, possui
ferramentas de trabalho importantes e, por este motivo, é amplamente usado nos cursos de Estatistica e
pelos profissionais desta area, além de ser um sofiware de facil manipulagéo.

A seguir apresentaremos 0s quatro procedimentos béasicos para utilizagdo do software no
tratamento de modelos ARIMA. A versdo do SPSS utilizada neste trabalho é a 8.0.

3.3.1 - Entrada dos dados no programa

O programa SPSS trabalha simultaneamente com duas janelas. A primeira delas € a janela
principal de trabalho, que é chamada SPSS Data Editor e que contém a planilha de trabalho e o0 Menu
Principal. A outra janela é chamada de Output SPSS Viewer e contém o historico das tarefas feitas pelo
usuario do programa e os resultados obtidos. No decorrer do texto, apresentaremos estas janelas.

Os dados podem ser incorporados no programa via teclado, ou seja, podem ser digitados
diretamente na planilha de trabalho do SPSS (Figura 30). Outra forma é copiar os dados de uma planilha
gue contenha os dados ja digitados. Para tal, devemos copiar os dados e cola-los na planilha de trabalho
do SPSS (Figura 30). O operador decimal que deve ser usado é a virgula, pois é o Unico que 0 software
SPSS na versdo em portugués reconhece. A versdo do sofiware SPSS em inglés reconhece o operador
decimal ponto. Cada um dos conjunto de dados que serdo inseridos no programa, deverao estar dispostos

em colunas.

=] Untitled - SP55 Data Editor
Eie Edit Yiew Data Tiansform Stabistics Graphs Ublibes ‘Window Help

@G| B o] 4] Ele| =l SIS S1Q

‘ ﬂ
sar 1 va va I va va

| g
SPSS Processor is ready
Wniciar| | & [T 14 &y > | Agrroue | WYsPss - | BEviews [ unee Discoloosl IC) ™ |.f- S M. 1135

Figura 30: Tela de comandos do SPSS que contém a planilha de trabalho e o Menu Principal.
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Na figura 30 é apresentada a tela principal do software SPSS que é chamada de SPSS Data
Editor e que contém a planilha de trabalho, onde deverdo ser inseridos os dados e 0 Menu Principal, que
contém as ferramentas de utilizacéo do sofiware.

Para abrirmos um arquivo de trabalho ja digitado e que foi armazenado no formato do proprio
SPSS indicado pela extensdo ”.sav”, basta selecionar a opgéo File e em seguida a op¢ao Open. Feito isso

a seguinte tela aparecera sobreposta a tela principal:

[=] Untitled - 5P55 Data Editor
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1 _I':""’“
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13
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S, bt
4 »
SPSS Pracessar is ready | | :
Winiciar||| & 0] [ &y » | AyPROIE. | B)5PSS - | E)Eviews . |[Eguntn - Discoloca 10 » [ [ BB 1145

Figura 31: Tela de comandos do SPSS onde selecionamos e abrimos o arquivo de trabalho.

Nesta tela, devemos selecionar o local onde se encontra 0 arquivo que iremos abrir no local
Examinar. Feito isso, todos os arquivos do tipo “sav” aparecerdo no quadro branco e o arquivo de
interesse deve ser selecionado. Depois de selecionado, o nome do arquivo aparecerd no local Nome do
arquivo. Feito isso, os dados do arquivo selecionado aparecerdo na planilha de trabalho do SPSS e estardo
prontos para serem trabalhados.

Podemos também abrir um arquivo de trabalho ja digitado e que foi armazenado em um formato
diferente do SPSS, o procedimento é semelhante ao descrito anteriormente. Podemos também copiar estes
dados e cola-los na planilha de trabalho do SPSS, utilizando respectivamente os comandos Copy ou
Copiar do software onde 0s dados se encontram e Paste da opcdo Edit do Menu Principal do SPSS.
Depois de inseridos os dados na planilha de trabalho do programa, precisamos definir o tipo de dados que
foram inseridos e que serdo trabalhados, além de nomeé-los. Cada coluna de dados da planilha vem com a
indicacdo numérica desta coluna que é do tipo var00001. Cada uma destas colunas devera ter o tipo de

seus dados definidos e devera receber um nome. Para isto basta clicar duas vezes na indicagdo numérica

38



da coluna de dados ou selecionar a op¢do Dara do Menu Principal e em seguida a op¢ao Define Variable.
Feito isso, a seguinte janela aparecera sobreposta a janela principal:
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Figura 32: Tela de comandos do SPSS onde definimos o tipo de varidvel que sera trabalhada

Nesta janela (Figura 32) devera ser definido o tipo da varidvel inserida em cada uma das colunas
da planilha de trabalho. No local Variable Name aparecera a indicacdo numerica da coluna que teré seus
dados definidos. Neste local, devemos apagar a indicacdo numérica da coluna e em seguida nomeéa-la. No
local Variable Description aparecera a descri¢do atual da varidvel e, apds muda-la, a nova descri¢do
devera aparecer neste local. No local Change Settings iremos definir a varidvel. Na opgdo Type
definimos o nimero de casa decimais, a amplitude e o tipo dos dados, ou seja, se os dados sdo
constituidos de numeros, datas, letras, etc. O local Missing Values deverd ser utilizado se nos dados
existem valores faltantes ou perdidos, onde deveréo ser especificados. O local Labels devera ser utilizado
se nos dados existem valores qualitativos, ou seja, valores que ndo sdo numéricos, onde deverdo ser
especificados. O local Column Format deveré ser usado para definir a disposi¢do dos dados na planilha,
ou seja, se os dados ficardo alinhados a direita, & esquerda ou no centro das céelulas da planilha. No local
Measurement definiremos a escala dos dados, ou seja, se 0s dados seguem uma escala numérica, ordinal

ou se sdo nominais. Neste momento, os dados estdo prontos para serem trabalhados.
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3.3.2 - Obtenciao do grafico de uma série

Para obtermos o gréafico de uma série, basta selecionar a op¢do Graphs e em seguida a opcao

Sequence € a seguinte tela aparecerd sobreposta a tela SPSS Data Editor:
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Figura 33: Tela de comandos do SPSS onde definimos o tipo de gréfico desejado

Nesta tela (Figura 33) definiremos as caracteristicas do grafico desejado. No quadrinho branco a
esquerda da tela, devemos selecionar a varidvel que serd usada para obtermos o gréafico e utilizar a seta ao
lado para inseri-la no local Variables. Se desejarmos incluir uma variavel nominal para colocar os rétulos
do periodo de tempo utilizado , esta devera ser incluida no local Time Axis Labels. O local Transform
deverd ser utilizado caso transformagdes e diferenciagcbes sejam necessarias. Os outros locais séo
utilizados para formatagdes do gréfico. Utilizando a série AR(1) ndo sazonal e ndo diferenciada como
exemplo, devemos apenas selecionar a variavel utilizada na construgdo do gréfico. Feito isso, obtemos o

gréafico desejado na janela Output SPSS Viewer, como € mostrado na Figura 34.
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Figura 34: Janela Output SPSS Viewer do SPSS onde sdo apresentados os resultados das tarefas

executadas e o histérico das mesmas.

Nesta janela (Figura 34), chamada Output SPSS Viewer, sdo apresentados os resultados das
tarefas executadas no quadro a esquerda e o histérico das mesmas no quadro a direita. O grafico
apresentado na Figura 34 ¢é da série AR(1) que foi adotada como exemplo e é uma saida tipica do
sofiware SPSS.

3.3.3 - Obtencao dos graficos de autocorrelacio e autocorrelacio parcial

Para obtermos os gréaficos de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial, devemos selecionar a
opcao Graphs do Menu Principal e em seguida as op¢des Time Series € Autocorrelations. Feito isso, a
seguinte tela apareceré:
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Figura 35: Telade comandos do SPSS onde definimos o tipo dos correlogramas

Nesta tela (Figura 35), definiremos o tipo do gréafico de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial
desejados. No quadro branco a esquerda, devemos selecionar a série que sera utilizada e usando a seta ao
lado devemos inserir a série no local Variables. No local Display deverd ser selecionado os correlogramas
desejados. Como exemplo, faremos os gréaficos de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial. Se
transformacdes e diferenciacdes forem necessarias, o local Transform devera ser utilizado. Feito isso, 0s
gréaficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série AR(1) ndo sazonal e ndo diferenciada séo

apresentados na janela Qutput SPSS Viewer e sd0 saidas tipicas do sofiware SPSS apresentados nas

Figuras 36 e 37.

42



i Dutputl - SPSS Viewer —
File Edit ‘iew |nset Fomat Stabishcs Graphs  Ublibes H.'.‘bw Help
SlElan) » =) | mele| 2 &) ¢
«lo] +|-] Dl0] 23|
éﬁm 5
= TSPLOT
=] Title: AR1
Motes 10
L Text Output
-.;,' Taplot of var0g
= acF
== Title 54
ENDTBS
!_ETenomm
) AT for ar
Mg/ Pact for arl 0,0 4
1 Confide nce Limits
W
XA Bl -oetic et
R I B A e O
2 4 & B 1M 12 1w 18 |
Lag Number
4] | »flal I _.IJ
[¥ [5PSS Processorisready | |
- mil ]
Bwiciar] | & B QD * | Bean- | Gyeave. | B)5ess [ oupn . B)eviews | || Dicoloca ) ~£ ¥ ey

Figura 36: Janela Output SPSS Viewer do SPSS onde é apresentado o gréfico de autocorrelacdo
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Figura 37: Janela Output SPSS Viewer do SPSS onde é apresentado o gréfico de autocorrelacéo parcial.



3.3.4 - Estimacao dos parametros de modelos ARIMA

Para estimarmos os parametros de um modelo ARIMA, devemos selecionar a opcao Statistics do
Menu Principal e em seguida Time Series e ARIMA. Feito isso a seguinte tela aparecera sobreposta a tela

principal:
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Figura 38: Tela de comandos do SPSS onde especificamos 0 modelo ARIMA que serd ajustado

Nesta tela (Figura 38), devemos especificar o0 modelo ARIMA que iremos ajustar. Para isto,
devemos selecionar, no quadro branco a esquerda, a série que serd utilizada para tal e em seguida inserir a
série selecionada no local Dependent utilizando a seta ao lado. No local Transform deverd ser
especificado se a série deve ser transformada ou ndo. No local Independent(s) deverdo ser inseridas as
variaveis explicativas no ajuste do modelo, caso elas existam. No local Mode!, devera ser especificado o
nimero de parametros autorregressivos, autorregressivos sazonais, médias moveis e de médias méveis
sazonais a serem estimados e o nimero de diferenciacfes sazonais e ndo sazonais, respectivamente, nas
opcles Autorregressive p, Autorregressive sp, Moving Average q, Moving Average sq, Difference d e
Difference sd. Se algum dos pardmetros citados acima ndo precisar de ser estimado, devemos colocar o
namero zero. A opcao Include constant in model devera ser ativada, caso a constante deva ser incluida no
modelo e consequentemente estimada. Se as séries utilizadas possuirem sazonalidade, é necessario
inicialmente definir a sazonalidade dos dados em Data: Define Dates. Esta opc¢do possibilita definir a data
dos dados (por exemplo, se 0s mesmo sao anuais, mensais, trimestrais, etc.).

Utilizando a série AR(1) do nosso exemplo, definiremos na tela da figura 38 a série que sera

utilizada. Neste caso, ndo temos nenhuma transformacdo nem variaveis explicativa e apenas um



pardmetro autorregressivo serd estimado, com os demais recebendo valor zero. Feito isso, obteremos o
modelo AR(1) estimado através da série utilizada como exemplo e a saida tipica do sofiware SPSS é
apresentado na janela Output SPSS Viewer, mostrada na Figura 39.

7 Dutputd - SPSS Viewer MEER
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si8|&() | 5| - | Blelp| 2 &) |
+lo] +1-[lg) slsla)

=[] Output =]
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= arima Ezcimacion terminated st iteracion nuwmber 1 because:
] Title Sum of squares decreased by less than ,001 percent.
EI Motes
L[ Text Qutput F INAL PARAMETERS:

umber of residuals 295

Etandard error .30828149
Log likelihood -23,274389
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&> ?BC 55,743417 .

Analysis of Variance:
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Figura 39: Janela Output SPSS Viewer do SPSS onde sdo apresentados os resultados da estimagdo
do modelo ARIMA.

As estatisticas de ajuste calculadas pelo SPSS sdo:
- Anaélise de variancia;
- T-Ratio: E calculado o valor da estatistica-t para cada coeficiente do modelo ARIMA especificado.

- Matriz de correlacdo para os coeficientes do modelo.

Outras estatisticas podem ser solicitadas na op¢do Options... da Figura 38.
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3.4 - Software SAS

O SAS é um software que pode ser utilizado em varias areas, como engenharia, economia e outros.
Dentre todas as areas, este sofiware é utilizado principalmente na estatistica, pois, apresenta muitas
ferramentas Gteis. O manuseio deste soffware ndo é uma tarefa muito facil, pois, ele trabalha com linhas
de comandos, ou seja, 0 usudrio do SAS precisa ter um certo conhecimento de programagdo para a

implementacdo de programas no mesmo. A versdo do SAS utilizada neste trabalho é a 8.0.

3.4.1 - Entrada dos dados no programa

Para utilizar o sofiware SAS, precisamos, em primeiro lugar, construir um programa contendo 0s
comandos utilizados para obtermos as tarefas que desejamos que o programa execute. Para ilustrar,
apresentaremos o programa implementado para obtermos o grafico das séries temporais estudadas, ou
seja, modelos ARIMA(p,d,q), a estimagdo de seus pardmetros e os graficos de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial. O programa é apresentado a seguir:

DATA Modelo;

INPUT Y;

Time=_N_;

Cards;

> Coloca-se os dados da série a ser analisada <

Proc Plot Data = Modelo;

Plot Y * Time;

Proc ARIMA Data = Modelo out=resultados;

Identify VAR = Y;

Estimate > coloca-se os pardmetros que deseja-se incluir no ajuste <,

proc print data=resultados;

Figura 40: Programa contendo os comandos utilizados na construcéo do gréafico das séries, das funcGes de

autocorrelacao e de autocorrelagdo parcial e no ajuste de modelos ARIMA((p,d,q) .

Na Figura 40, sdo apresentados os comandos do programa implementado para a execugdo das
tarefas pelo sofiware. No comando intitulado por Cards, deve-se incluir as observagdes da série temporal
a que se deseja analisar. No comando Estimate, tém-se as opgdes para o ajuste dos modelos constituintes
da modelagem proposta por Box & Jenkins (1976). Caso queira se ajustar um modelo autorregressivo de
ordem p, deve-se colocar no comando Estimate a indicagdo “P = (1,2,..,p)”. Para o0 ajuste de um modelo
de médias méveis de ordem ¢, deve-se incluir o subcomando “Q = (1,2,...,q)”. Analogamente quando se

deseja ajustar um modelo autorregressivo e médias moveis de ordem (p,¢q), incluimos o subcomando
duplo “P = (1,2,..p) O = (1,2,....q)".
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Tendo o programa implementado, devemos, entdo, inicializar o sofiware SAS. A tela principal
do software € apresentada na Figura 41.
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Figura 41: Tela principal de trabalho do software SAS.

Na Figura 41 é apresentada a tela principal de trabalho do sofiware SAS. Esta tela contém o
Menu Principal e é dividida em trés subtelas de trabalho. A subtela a esquerda chamada Explorer
apresentara o historico de todas as tarefas executadas pelo programa e todos 0s arquivos existentes que
apresentam extensdo sas , isto é, todos os arquivos que foram armazenados no formato do sofiware em
estudo. A subtela chamada Log-(untitled) apresentard os resultados das tarefas executadas e a subtela
denominada Editor-Untitled] devera conter o programa implementado e apresentado na Figura 40.

Antes de entrar com 0s dados no sofitware, devemos inserir o programa implementado na subtela
Editor-Untitled1. Para tal, tendo o programa ja copiado utilizando o comando Copiar do software onde 0
programa fio digitado, basta utilizar os comandos Edit e Paste do Menu Principal do SAS. Em seguida,
devemos nomear e salvar o programa inserido no formato do sofiware em estudo, ou seja, extensdo sas,
utilizando as opgdes File e Save as do Menu Principal. Feito isto, 0 nome do programa aparecera ao lado
do nome da subtela Editor-Untitled].

Neste momento, 0 sofiware esta pronto para receber os dados, que devem ser inseridos na subtela
Editor-Untitledl logo ap6s o comando intitulado Cards do programa implementado. Os dados podem ser
copiados de uma planilha qualquer e colados no local indicado ou podem ser importados do préprio SAS
ou de outros sofiwares utilizando as opcdes File e Open do Menu Principal. Depois de entrar com 0s
dados no sofiware a seguinte tela aparecera:
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Figura42: Telado softiware SAS onde os dados foram armazenados.

Na Figura 42, sdo apresentados os dados que foram inseridos no sofiware e que serdo
posteriormente trabalhados e é apresentado também o programa implementado que sera utilizado pelo
software para executar as tarefas desejadas.

3.4.2 - Obtencao do grafico de uma série, dos correlogramas e estimacio dos

parametros

As tarefas a serem executadas ndo sdo feitas separadamente como ocorrem nos outros softwares
estudados. Como ja foi dito anteriormente, as tarefas a serem executadas pelo SAS ja foram descritas no
programa implementado e, quando este for rodado, os resultados serdo obtidos todos de uma s6 vez. Em
seguida devemos rodar o programa implementado utilizando o comando Submit do Menu Principal, que

se encontra destacado em amarelo. Feito isto a seguinte tela aparecera:



W SAS M= B

file Edit Yiew ook Sohtions ‘window Help

Ed jJD@E Sh Be- HB 2 0@
[EEE I Cutpat - (Untitied)
E Results Autocorrelations -
B Ak Tha BAE Bty Lag Covariance Correlation -19876543210123456781391 Std Error
=@ Idartific.ation 1
1 Descriptive Statistic: [ 0,.172368 1.00000 oo R 1]
J [eemn— 2 o.oranis 0143345 © feeesseses o:130130
A Autocorelat ' ! . '
% Sairer sy 3 0.041027 0.23802 : I 0.151121
. 4 0,0042731 0.02479 5 ‘ 0.154824
B Autocanelation Ches 5 =0.017386 =. 10087 .k 0.154864
=19 Prefiminary E stimation 1 6 -0.022635 -.13132 L hEe 0.155519
) Iniial Autoregressive 7 =0.020146 -. 11688 ;e 0.156624
B ey esmaioll|  § 201012015 <0704 c 5 0.157971
= {8 Estmation 1 10 -0.0065647 -.03809 : * 0.158321
) Conditianal Least Se 11 0.0027508 0.01596 : 0.158412
Dol 17 pamm Do LB b iseees
1 Conditional Least S¢ b1 o : .
- - (1]
2 i Sites 15 -0 o089p52 . 05201 - o iBosr
2 Coielations of Patar 16 =0.0010901 -.00632 . 0. 160465
A Autoconelation Ches 17 0.0081684 0.04739 1 * 0. 160468
A Autoconslation Flot 18 0.014875 0.08630 i x 0.160608
%I waslporrhiig 19 0.013139 0.07623 : ** 0.161071
[ OTR— 20 -0.0025345 -.01470 0.161431
2 Partial Autocorelati 21 =0.0004247 -.00246 0.161444
< | 5) Model Fikers 22 -0,004461 1 -.02588 . * 0.161445
=@ Plot The 55 System 23 -0.012524 -.07266 . * 0.161486
D) Plot of Y*Time 24 -0,012602 -.07311 : * 0.161813
"." marks two standard errors
- |
1 W
0] —y AT =
(&P Resuls ) Esplorer |21 Dutput - (Untitied) (] Log - it [# AR _urphi=0. 71585 PR I
= - T \WINNT Pofiles’iuiu | v
A Start| Loy Evploring - 1 | 38 Mictosch Exoel - jusds | ESMINITAB - uMPy | [ Uniiled - SPSS Data| 1 Mictosch wind - 545 [[ 2 58 W g o909

Figura 43: Tela de comandos do Sofiware SAS onde sdo apresentados os resultados das tarefas

executadas.

Na Figura 43, sdo apresentados os resultados das tarefas executadas. Como todas as tarefas
desejadas estdo contidas no programa implementado, elas aparecem todas de uma s6 vez quando rodamos
0 programa. Para visualizar algum dos resultados obtidos, basta dar um clique duplo em cima do que
desejar que devera estar listado na subtela Results. A visualizagdo dos resultados que podera ser
selecionada na subtela Results, seré apresentada na subtela Output. Apenas a titulo de ilustragdo, a Figura

43 apresenta a saida tipica do gréafico de autocorrelagéo obtido no sofiware SAS.
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, vamos gerar séries dos modelos AR(1), AR(2), MA(1), MA(2) e ARMA(1,1), de
tamanho » = 100 e média igual a 10. O soffware utilizado para gerar as séries em estudo sera o
MINITAB. Cada série tera seus parametros pré-fixados estimados nos sofiwares MINITAB, SAS, SPSS e
EViews. Posteriormente serdo calculados os vicios de cada um dos parametros estimados e em cada um
dos sofiwares utilizados. A partir dos vicios estimados, faremos uma analise objetivando verificar qual é
o melhor software para estimarmos modelos ARIMA que serd apresentada no capitulo 5. As séries e
macros encontram-se no anexo. Para ilustrarmos cada um dos modelos ARIMA estudados,
apresentaremos o grafico da série, gréafico de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial obtido apenas pelo

software SPSS, pois, qualquer que seja o sofiware utilizado estes graficos serdo sempre 0s mesmos.

4.1 - Modelo Autorregressivo de ordem 1 — AR(1) com parametro 4 = 0,7

115
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VAR00001

9,0

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
6 16 26 36 46 56 66 76 86 96

Sequence number

Figura 44: Gréfico da série AR(1) gerada com g = 0,7.

A Figura 44 nos mostra que a série € estacionaria pois ndo apresenta tendéncias e seus valores
giram em torno da média.
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Figura 45: Gréfico de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial da série AR(1) com g =0,7.

Analisando simultaneamente os graficos de autocorrelacéo e autocorrelagdo parcial (Figura 45),

observamos respectivamente um decaimento rapido e apenas um valor fora dos limites, pertencente a
parte positiva do grafico mostrando entéo que a série € um AR(1) com g > 0.

Parametro Software Sofiware Sofiware Sofiware
Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
g =07 0.67379 0.678868 0.6861 0.68002
p =10 10.13856 10.16106 10.13851 10.12081

Figura 46: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos sofiwares utilizados.

Para a série com o parametro g = 0,7, verificamos que o melhor valor estimado para g é 0.68002
obtido pelo sofitware SAS e 0 melhor valor estimado para p € 10.12081, também obtida pelo SAS, como é

mostrado na Figura 46. Os valores estimados para g e p sdo proximos dos valores pré-fixados, portanto as

estimativas sdo boas.
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4.2 - Modelo Autorregressivo de ordem 1 — AR(1) com pariametro @ = - 0,7
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Figura 47: Gréfico da série AR(1) gerada com g =-0,7.

A Figura 47 nos mostra que a série € estacionaria pois ndo apresenta tendéncias e seus valores

giram em torno da média.
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Figura 48: Gréfico de autocorrelagdo e autocorrelacéo parcial da série AR(1) com g =-0,7.

Analisando simultaneamente os gréficos de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial, observamos

na Figura 48 um decaimento alternado rapido e apenas um valor fora dos limites e pertencente a parte

negativa do gréafico mostrando entdo que a série é um AR(1) com g < 0.

Pardmetro Software Software Software Software

Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
g=-07 0.69760 -0.698045 -0.7038 -0.69806
u=10 9.9993557 9.998665 9.9994 10.00001

Figura 49: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos softwares utilizados
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Para a série com o parametro g = 0,7, verificamos que o melhor valor estimado para @ é -0.69806
obtido pelo software SAS e 0 melhor valor estimado para p € 10.00001, também obtida pelo SAS, como é

mostrado na figura 49. Os valores estimados para @ e i sdo proximos dos valores pré-fixados, portanto as
estimativas sdo boas.

4.3 - Modelo Autorregressivo de ordem 2 — AR(2) com pariametros J1= 0,2 e

@2=0,7.
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Figura 50: Grafico da série AR(2) gerada com e, =0,2, 8, =0,7.

No modelo AR(2) com g; = 0.2, g, = 0.7 e g = 10 verificamos que ele estd no limite da
estacionariedade (Figura 50) pois g; + g, = 0.9, sendo este limite igual a g, + 9, < 1. Mas, esta série é

estacionaria porque atende aos requisitos pré estabelecidos que sdo @, +9,=09<1, g,-8,=05<1 e
-1<g,=0.7<1.
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2 4 6 8 10 12 14 16 2 4 6 8 10 12 14 16
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Figura 51: Grafico de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série AR(2) com e, = 0.2, 6,=0.7.
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Observando a Figura 51, temos respectivamente a fungéo de autocorrelacdo para este modelo nos
mostrando um amortecimento exponencial sendo o primeiro valor menor que o segundo (g, < @, ) e a
funcéo de autocorrelacdo parcial nos mostrando que os dois primeiros valores estéo fora dos limites. Estas
caracteristicas da FAC e FACP nos mostram que este processo é autorregressivo de ordem 2 com ambos

0s parametros positivos.

Pardmetro Software Software Software Software
Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
7,=0.2 0.2101374 0.186328 0.2126 0.21448
7,=0.7 0.7269050 0.785134 0.7454 0.74650
pu=10 9.7396107 9.877612 9.8328 9.91450

Figura 52: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos soffwares utilizados

Para a série com o parametro g; = 0,2, g, = 0,7 e 4 = 10, verificamos que o melhor valor
estimado para g, é 0.2101374, para @, € 0.7269050, ambos obtidos pelo sofiware SPSS e o melhor valor

estimado para |1 é 9.91450, obtida pelo SAS, como é mostrado na Figura 52.

4.4 - Modelo Autorregressivo de ordem 2 — AR(2) com parametros d1= -0,6 e

@g2=0,3.
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Figura 53: Grafico da série AR(2) gerada com e, =- 0,6, 8, = 0,3.

No modelo AR(2) com g ,=-0.6, 8 ,=0.3 e i = 10 verificamos que a série é estaciondria (Figura
53) pois @ , + @ ; = -0.3, sendo este limite igual a @ ; + g , < 1 e atende aos requisitos pré estabelecidos

quesdo g1+0,=-03<1,8,-9,=09<1le -1<@g,=03<1
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Figura 54: Gréfico de autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial da série AR(2) com @, = - 0.6, 6, = 0.3.

A funcdo de autocorrelagdo para este modelo nos mostra um amortecimento exponencial alternado

(Figura 54) e a funcéo de autocorrelacdo parcial nos mostra que os dois primeiros valores estdo fora dos

limites (Figura 54). Estas caracteristicas da FAC e FACP nos mostra que este processo é autorregressivo

de ordem 2 com @, negativo e g, positivo.

Pardmetro Software Software Software Software
Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
g,=-0.6 -0.5710069 -0.540361 -0.5764 -0.57256

g ,=0.3 0.2964205 0.350339 0.3021 0.30424
u=10 9.9918359 9.995868 9.9918 9.99134

Figura 55: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos soffwares utilizados

Para a série com o pardmetro g, = -0,6, @, = 0,3 e p = 10, verificamos que o melhor valor

estimado para gl é -0.5764, para g, é 0.3021, ambos obtidos pelo software MINITAB e o melhor valor

estimado para |1 € 9.995868, obtida pelo EViews, como é mostrado na Figura 55.

4.5 - Modelo de Médias Méveis de ordem 1 — MA(1) com parametros 0= 0.7

Os modelos de médias mdveis sdo sempre estacionarios (Figura 56).
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Figura 56 : Gréfico da série MA(1) gerada com 6 =0.7.
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Figura 57: Grafico de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série MA(1) com 6 =0.7.

O modelo MA(1) com 6 = 0.7 apresenta fun¢do de autocorrelacdo com um valor fora do limite e
pertencente & parte negativa do grafico e a funcdo de autocorrelagdo parcial (Figura 57) com um
amortecimento exponencial pertencente a parte negativa do grafico. Estas caracteristicas da FAC e FACP

nos mostra que este processo é de médias mdéveis com 6 = positivo.

Parametro Software Software Sofiware Software
Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
0=0.7 0.616588 0.619987 0.6224 0.62249

p =10 10.004214 10.00674 10.0042 10.00424

Figura 58: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos softwares utilizados

Para a série com o pardmetro 6 = 0.7 e pu = 10, verificamos que o melhor valor estimado para 6 é
0.62249 obtidos pelo sofiware SAS e 0 melhor valor estimado para g é 10.0042 obtido pelo MINITAB,
como é mostrado na Figura 58.

4.6 - Modelo de Médias Mdveis de ordem 1 — MA(1) com parametros 0 =-0.7

Os modelos de médias méveis sdo sempre estacionarios (Figura 59).
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Figura 59: Gréafico da série MA(1) gerada com 6 = -0.7.
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Figura 60: Grafico de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial da série MA(1) com 6 = -0.7.

O modelo MA(1) com 6 =- 0.7 apresenta fun¢do de autocorrelagdo (Figura 60) com um valor
fora do limite e pertencente & parte positiva do grafico e a funcdo de autocorrelacdo parcial (Figura 60)
com um amortecimento exponencial alternado e com o primeiro valor pertencente a parte positiva do
grafico. Estas caracteristicas da FAC e FACP nos mostra que este processo ¢ de médias mdveis com 6 =

negativo.

Parametro Software Software Sofiware Software

Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
=-0.7 -0.610793 -0.695663 -0.6192 -0.59837

p =10 10.085351 10.004023 10.0854 10.08863

Figura 61: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos sofiwares utilizados

Para a série com o parametro 6 =-0.7 e p = 10, verificamos que o melhor valor estimado para 0 é
-0.695663 obtidos pelo sofiware EViews e 0 melhor valor estimado para p é 10.004023 também obtido
pelo EViews, como é mostrado na Figura 61.

4.7 - Modelo de Médias Mdveis de ordem 2 — MA(2) com parametros
91 = 0.7, 92 = -0.2 e n= 10
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Figura 62: Grafico da série para 0 modelo de Médias Mdveis com pardmetros 01= 0.7, 62=-0.2 e 4 = 10.

57



Podemos verificar que a série é estacionaria como toda série pertencente aos modelos de médias

moveis. Os valores giram em torno da média (Figura 62).
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Figura 63: Gréfico de autocorrelagdo e autocorrelagéo parcial para 0 modelo MA(2) com parametros
01= 0.7, 602= -0.2 e p=10.

Pela Figura 63, podemos verificar respectivamente que o grafico de autocorrelacdo para o
modelo MA(2) apresenta 0 primeiro /ag negativo pois 01 é positivo e 0 segundo /ag positivo pois 02 é
negativo e apenas estes dois primeiros lags sao significativos e que o grafico de autocorrelacdo parcial
para 0 modelo MA(2) apresenta um decaimento senoidal. Observando os graficos de autocorrelacéo e
autocorrelacdo parcial verificamos que o modelo é de médias moveis de ordem 2 com parametros 61

positivo e 62 negativo.

Parametro Software Software Sofiware Software
Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
01= 0.7 0.5926302 0.675041 0.5968 0.59623
02=-0.2 -0.3265720 -0.275157 -0.3303 -0.33013

p =10 9.9940549 9.974935 9.99405 9.99390

Figura 64: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos sofiwares utilizados

Para a série com o pardmetro 6, = 0.7, 6, = -0.2 e p = 10, verificamos que o melhor valor
estimado para 0, é 0.675041 obtido pelo sofiware EViews, o melhor valor estimado para 0, é -0.275157,
também obtido pelo sofiware EViews e o melhor valor estimado para pu é 9.9940549 obtido pelo SPSS,
como é mostrado na Figura 64.

58



4.8 - Modelo de Médias Méveis de ordem 2 — MA(2) com parametros
91= 0.6, 92=0.3 e u= 10
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Figura 65: Gréfico da série para 0 modelo de Médias Mdveis com pardmetros 61= 0.6, 62=0.3 e i = 10.

Podemos verificar que a série é estacionaria como toda série pertencente aos modelos de médias

moveis. Os valores giram em torno da média (Figura 65).
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Figura 66: Grafico de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para o modelo MA(2) com parametros
61= 0.6, 62= 0.3 e p=10.

Pela Figura 66, podemos ver que o grafico de autocorrelacdo para o0 modelo MA(2) apresenta o
primeiro e o segundo /ag negativo pois 01 e 62 sdo positivos. Apenas estes dois primeiros lags sdo
significativos. Ja o grafico de autocorrelacdo parcial para 0 modelo MA(2) apresenta um decaimento
exponencial. Observando os gréficos de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial (Figura 66) verificamos

gue 0 modelo é de médias mdveis de ordem 2 com parametros 01 e 62 positivos.
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Pardmetro Software Software Software Software
Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
01= 0.6 0.5927511 0.630327 0.5994 0.48781
02= 0.3 0.2702331 0.237923 0.2779 0.23501
u=10 9.9962339 9.995605 9.99630 9.99931

Figura 67: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos sofiwares utilizados.

Para a série com o pardmetro 6, = 0.6, 6, = 0.3 e u = 10, verificamos que o melhor valor
estimado para 0, é 0.5994 obtido pelo sofiware MINITAB, o melhor valor estimado para 0, é 0.2779
também obtido pelo sofiware MINITAB e o melhor valor estimado para g € 9.99931 obtido pelo SAS,
como é mostrado na Figura 67.

4.9 - Modelos Autorregressivos e Médias Méveis com parametros

6=-08,0=0,5 e p=10.
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Figura 68: Gréfico da série para 0 modelo Autorregressivo e Médias Moveis com parametros g = -0,8, 6 =
05epu=10

Podemos verificar os valores giram em torno da média (Figura 68).
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Figura 69: Gréfico de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial para o modelo ARMA(1,1) com parametros
g=-08 6= 05epn=10.
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Pela Figura 69, podemos verificar que o grafico de autocorrelacdo para 0 modelo ARMA(1,1)
apresenta um decaimento exponencial alternado e podemos verificar que o grafico de autocorrelacéo
parcial para 0 modelo ARMA(1,1) apresenta o primeiro /ag significativo e negativo pois 6 é positivo e a
partir do segundo /ag temos um decaimento exponencial alternado pois @ é negativo.

Observando os graficos de autocorrelacéo e autocorrelagdo parcial (Figura 69) verificamos que o

modelo é Autorregressivo e de Médias Mdveis com pardmetros @ negativo e 0 positivo.

Pardmetro Software Software Software Software
Pré-fixado SPSS EViews MINITAB SAS
g=-0.8 -0.7422611 -0.674572 -0.7505 -0.75110
0= 0.5 0.5526098 0.578752 0.5573 0.55029
u=10 9.9968720 9.999264 9.9969 9.99642

Figura 70: Tabela comparativa das estimativas obtidas em cada um dos soffwares utilizados

Para a série com o parametro g = -0.8, 6 = 0.5 e u = 10, verificamos que o melhor valor estimado
para @ é -0.75110 obtido pelo software SAS, o melhor valor estimado para 6 € 0.55029 também obtido
pelo sofiware SAS e 0 melhor valor estimado para p é 9.999264 obtido pelo EViews, como é mostrado na
Figura 70.
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4.10 - Vicios Estimados

A forma utilizada neste trabalho para comparar os valores pré-fixados dos pardmetros com suas
respectivas estimativas fornecidas pelos sofiwares, foi calculando a diferenga entre os mesmos, obtendo-
se assim o vicio da estimativa (vicio = valor estimado — valor real) que é apresentado na Figura 71 abaixo.

Modelo Parametro Vicio Vicio Vicio Vicio

Pré-fixado MINITAB SAS SPSS EViews
2,=0.7 -0.01390 -0.01998 -0.026210 -0.021132
AR(1) u =10 +0.13850 +0.12081 +0.138560 +0.161060
@,=-0.7 -0.00380 +0.00194 +0.002400 +0.001955
AR(1) u =10 -0.00060 +0.00001 -0.000644 -0.001335
2 .=0.2 +0.01260 +0.01448 +0.010137 -0.013672
AR(2) 2,=0.7 +0.04540 +0.04650 +0.026905 +0.085134
u=10 -0.16720 -0.08550 -0.260389 -0.122388
2,=-0.6 +0.02360 +0.02744 +0.028993 +0.059639
AR(2) 7,=0.3 +0.00210 +0.00424 -0.003579 +0.050339
u=10 -0.00820 -0.00866 -0.008164 -0.004132
0,=0.7 -0.07760 -0.07751 -0.083412 -0.080013
MA(1) p=10 +0.00420 +0.00424 +0.004214 +0.006740
0,=-0.7 +0.08080 +0.10163 +0.089207 +0.004337
MA(1) p=10 +0.08540 +0.08863 +0.085351 +0.004023
0,= 0.7 -0.10320 -0.10377 -0.107370 -0.024959
MA(2) 0,= -0.2 -0.13030 -0.13013 -0.126572 -0.075157
p=10 -0.00595 -0.00610 -0.005945 -0.025065
0,= 0.6 -0.00060 -0.11219 -0.007249 +0.030327
MA(2) 0,= 0.3 -0.02210 -0.06499 -0.029767 -0.062077
p=10 -0.00370 -0.00069 -0.003766 -0.004395
2.=-0.8 +0.04950 +0.04890 +0.057739 +0.125428
ARMA(1.1) 0,= 0.5 +0.05730 +0.05029 +0.052610 +0.078752
p=10 -0.00310 -0.00358 -0.003128 -0.000736

Vicio Médio Estimado
(em valor absoluto) 0.045202 0.048792 0.050535 0.045339

Figura 71: Vicios obtidos para cada um dos parametros estimados por cada sofiware.

Pela Figura 71, podemos verificar que o soffware MINITAB apresenta 0 menor vicio médio
estimado e o sofiware SPSS apresenta 0 maior. Os vicios médios encontrados para cada um dos sofiwares
estudados sdo bastante préximos. Outro fato importante a ser destacado é que o intercepto y apresenta

vicios altos em modelos com @ 1 > 0. Nestes casos, 0 software que melhor estima p é o SAS.

Podemos observar também que, em geral:

» O intercepto u é subestimado, (exceto no MA(1) e no AR(1) com g, > 0).
*  NoAR(1), 1> 0 ésubestimado e g, < 0 € superestimado.

* No AR(2), os 2’s sdo superestimados.

«  NoMA(1), g, >0 é subestimado e g ; < 0 é superestimado.

*  No MA(2), os g’s sdo subestimados.

*  No ARMA(1,1), os pardmetros sdo superestimados, exceto @ 1 (quando g, < 0).
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Capitulo 5

Analise Descritiva dos Dados e Comparacao dos Softwares

O objetivo deste capitulo € comparar 0s sofiwares citados no capitulo 3 quanto ao ajuste de
modelos ARMA(p,q). Lembramos que os softwares utilizados sdo MINITAB versdo 13.0, SAS verséo 8.0,
SPSS verséo 8.0 e EViews verséo 3.0.

A partir dos vicios obtidos para cada um dos pardmetros estimados dos modelos ARMA(p,q),
faremos uma analise descritiva destes dados. Como o objetivo é entendermos melhor o que ocorre em cada
um dos softwares estudados no que diz respeito a estimacdo de parametros em modelos ARMA,
apresentaremos a andlise descritiva dos vicios em trés etapas. A primeira etapa diz respeito aos vicios de
todos 0s parametros estimados (&, 6 e p). Na segunda etapa apresentaremos uma andlise dos vicios
separados por pardmetros (@ e 0) e intercepto (1) e na terceira, uma analise dos vicios separados por
modelos autorregressivos e modelos de médias mdveis.

Em cada uma das etapas descritas anteriormente, apresentaremos uma analise comparativa dos
vicios médios obtidos em cada sofiware com o objetivo de verificar se a diferenga destes vicios médios
realmente sdo significativas, ou seja, verificaremos se 0s sofiwares estudados sdo similares ou ndo quanto a
estimacdo dos modelos ARMA. Para tal utilizaremos Andlise de Variancia (Triola, 1998) e Comparagdes
Multiplas de Tukey (Werkema et al., 1996). O nivel de significAncia para as analises é igual a 5%.

A andlise de Variancia apresenta o teste F de Fisher que seré utilizado para verificar se 0s vicios
médios obtidos por cada soffware séo iguais ou se existe alguma diferenca, mas, este teste ndo indica qual
dos sofiwares apresenta vicio médio diferente. Se o valor-p apresentar um valor superior ao do nivel de
significancia, ndo existira diferenca significativa entre os sofiwares no que diz respeito a estimagao dos
parametros; caso contrario, haverd diferenca significativa entre 0s soffwares. As Comparagdes Multiplas
de Tukey serdo utilizadas para verificar qual dos soffwares apresenta vicio medio diferente dos demais,
caso isto ocorra. Neste procedimento, 0s soffwares serdo comparados dois a dois e para cada uma das
comparagdes nos serdo fornecidos intervalos de confianga. Se estes intervalos contiverem o valor zero, 0s
dois sofiwares que estiverem sendo comparados ndo apresentam diferencas quanto a estimacdo dos

parametros. Caso contrério, 0s softwares comparados apresentardo diferencas.

5.1 - Analise Geral

Neste momento, apresentaremos uma analise descritiva de todos os vicios obtidos a partir das
estimativas fornecidas pelos softwares MINITAB, SAS, SPSS e EViews, para todos os parametros e
todos os modelos ajustados conjuntamente. Tivemos um total de 23 parametros estimados (incluindo &, 6
e [) para os nove modelos estimados: dois AR(1), dois MA(1), dois AR(2), dois MA(2) e um
ARMA(L,1).
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5.1.1 - Analise Descritiva para todos os parimetros

A tabela abaixo apresenta as estatisticas descritivas para o vicio dos pardmetros. Em negrito

estdo apresentados 0s menores valores para cada estatistica.

Variavel Software N Média Mediana DP Min Max

Vicio MINITAB 23 0. 0452 0. 0221 0.0509 0.0006 0.1672
SAS 23 0.0488 0.0465 0. 0450 0. 0000 0.1301
SPSS 23 0.0505 0.0269 0.0631 0.0006 0.2604
EViews 23 0.0453 0.0251 0.0466 0.0007 0.1611

Figura 72: Estatistica descritiva dos vicios obtidos a partir das estimativas dos parametros (& e 0) e
intercepto (W)

Pela Figura 72, podemos verificar que o sofiware SPSS apresenta a maior média e o MINITAB
e EViews, as menores. A maior mediana é apresentada pelo SAS. As medianas dos sofiwares MINITAB,
SPSS e EViews apresentam valores semelhantes. O maior desvio padrdo é apresentado pelo SPSS,
enquanto os softwares SAS e EViews apresentam os menores desvios padrdes. O valor minimo para o

vicio foi encontrado no sofiware SAS. e 0 valor maximo no SPSS.
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Figura 73: Grafico dos vicios das estimativas divididos por sofiware.

Pela Figura 73, podemos verificar que os softwares MINITAB, SPSS e EViews apresentam medianas
com valores semelhantes. O soffware SAS apresenta um valor para sua mediana maior que 0s demais e é
0 Unico software que apresentou valores para mediana e média préximos. Os demais softwares
apresentam valores para suas médias superiores aos da suas medianas. A variabilidade dos vicios em cada
um dos softwares & semelhante. O software SPSS apresenta outlier, ou seja, um valor para o vicio
extremamente grande que ocorreu na estimacdo da constante u no modelo AR(2) com pardmetros @; =
0.2e@,=0.7.

A principio, poderiamos identificar o MINITAB como o melhor pacote, pois apresentou 0s
menores valores para média e mediana, e valores bem préximos aos dos outros sofiwares para o desvio-

padrdo, 0 minimo e 0 maximo. Porém, o fato da mediana ser bem menor que a média (o que pode ser
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observado também para os sofiwares SPSS e EViews) indica que algumas das estimativas estdo tendo um
vicio muito grande, o que esta puxando a média para cima. Este fato ndo ocorre com o SAS, que tem
valores proximos para a média e a mediana. Nas proximas sec¢Oes, faremos a andlise separada para as
estimativas e para os modelos, para tentar identificar em que situaces estes soffwares estdo sub ou super

estimando os valores dos parametros.

5.1.2 - Comparacao Geral dos Softwares

Para verificar se 0s softwares sdo similares ou ndo na estimagdo de modelos ARMA,
utilizaremos uma andlise de varidncia e comparagdes multiplas de Tukey, conforme foi dito

anteriormente.

Sour ce gl SS VB F P
Sof t war e 3 0.00048 0.00016 0. 06 0.981
Error 88 0.23675 0.00269
Tot al 91  0.23723
Intervalo com 95% de confianca para média
com base no Desvio Padrao (DP) aparado
Software N média DP  ———-—- Fom Fom Fom
MINITAB 23 0.04520 0.05089 (- e )
Sas 23 0.04879 0.04496 (- e )
SPSS 23 0.05054 0.06309 (- e )
EViews 23 0.04534 0.04659 (- - )
----- SR S
DP aparado = 0.05187 0.030 0.045 0.060 0.075

Figura 74: Analise de variancia geral para os vicios.

Na Figura 74 é mostrado o teste F de Fisher para os vicios divididos por sofiware, adotando o
nivel de significAncia igual a 5%. Este teste nos diz que ndo existe diferenca entre os vicios médios
obtidos para cada soffware, pois, apresenta valor-p superior aos 5% de significancia, ou seja, valor-p =
0.981 > 0.05 indicando que 0s sofiwares sdo similares quanto a estimacdo dos pardmetros. Os intervalos
de confianca para cada sofiware apresentam valores proximos.

5.2 - Anailise dividida por parametros (0 e 0) e intercepto (p)

Neste momento, apresentaremos uma andlise de todos os vicios obtidos a partir das estimativas dos
pardmetros (@ e 0) pelos softwares MINITAB, SAS, SPSS e EViews e em seguida a analise de todos 0s
vicios obtidos a partir das estimativas do intercepto (u). Neste caso, temos 14 pardmetros estimados, 7 na
parte autorregressiva (dois para 0s AR(1), quatro para os AR(2) e um para 0 ARMA(1,1)) e 7 na parte
média mével (dois para os MA(1), dois para 0s MA(2) e um para 0 ARMA(1,1)).

5.2.1 - Parametros @ e 0

5.2.1.1 - Analise Descritiva

A tabela abaixo apresenta as estatisticas descritivas para o vicio dos pardmetros @ e 6.

Variavel Software N Média Mediana DP Min Max
Vicio MINITAB 14 0. 0445 0.0345 0.0408 0. 0006 0.1303
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SAS 14 0.0574  0.0496 0. 0422 0. 0019 0.1301
SPSS 14 0. 0466 0.0294 0. 0407 0.0024 0.1266

EVi ews 14  0.0509 0.0550 0.0362 0.0019 0.1254

Figura 75: Estatistica descritiva dos vicios obtidos a partir das estimativas dos parametros (& e 0)

Pela Figura 75, podemos verificar que o software SAS apresenta a maior média, enquanto as
menores médias sdo obtidas nos sofiwares MINITAB e SPSS. A maior mediana é apresentada pelo
EViews e a menor, pelo SPSS. O maior desvio padrdo ¢ apresentado pelo SAS e o menor, pelo EViews.
Os softwares MINITAB, SAS e SPSS apresentam desvios padrfes préximos. O valor minimo para os
vicios foi encontrado no soffware MINITAB. O SAS, SPSS e EViews apresentam valores minimos para
o0s vicios semelhantes. O valor méximo para os vicios foi apresentado pelo MINITAB, mas estes valores

méaximos sdo semelhantes para os quatro sofiwares.
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Figura 76: Gréfico dos vicios dos pardmetros (@ e 0) divididos por software.

Pela Figura 76, podemos verificar que os sofiwares MINITAB e SPSS apresentam medianas com
valores semelhantes e menores que os valores encontrados para 0 SAS e EViews. Os softwares
MINITAB, SAS e SPSS apresentam valores para suas médias superiores aos das suas medianas. A

variabilidade dos vicios no SAS e SPSS sdo semelhantes entre si e s40 maiores que nos demais softwares.

5.2.1.2 - Comparacio dos Softwares segundo os parametros O e 0 estimados

Sour ce gl SS MBS F P
Sof t war e 3 0.00137 0.00046 0. 29 0. 836
Error 52 0.08340 0.00160
Tot al 55 0. 08477

Intervalo com 95% de confianca para média

com base no Desvio Padrao (DP) aparado
Software N Média DP  —————- Fom Fom tom
MINITAB 14 0.04449 0.04084 (--—-—————————- B mtale) )}
Sas 14  0.05743 0.04219 (- B et )
SPSS 14 0.04658 0.04067 (- - )
EViews 14  0.05092 0.03624 (- e )
------ e

DP aparado = 0.04005 0.032 0.048 0.064 0.080

Figura 77: Andlise de variancia para os vicios obtidos a partir da estimacdo dos parametros @ e 6.
Na Figura 77 é mostrado o teste F de Fisher para os vicios divididos por software, adotando o

nivel de significAncia igual a 5%. Este teste nos diz que ndo existe diferenca entre os vicios médios
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obtidos para cada sofiware, pois, apresenta valor-p superior aos 5% de significancia, ou seja, valor-p =
0.836 > 0.05 indicando que 0s sofiwares sdo similares quanto a estimacdo dos parametros. Os intervalos

de confianca para cada sofiware apresentam valores proximos.

5.2.2 -Parametro p

5.2.2.1 - Analise Descritiva

Variavel Software N Média Mediana DP Min Max

Vicio Mi MINITAB 9 0.0463 0.0059 0.0664 0.0006 0.1672
SAS 9 0. 0354 0.0061 0. 0483 0.0000 0.1208
SPSS 9 0.0567 0.0059 0.0905 0.0006 0.2604
EViews 9 0.0367 0. 0044 0.0608 0.0007 0.1611

Figura 78: Estatistica descritiva dos vicios obtidos a partir das estimativas do intercepto (w)

Pela Figura 78, podemos verificar que 0 sofiware SPSS apresenta a maior média e 0 SAS e
EViews, as menores. A maior mediana é apresentada pelo SAS e a menor, pelo EViews. As medianas dos
quatro softwares sdo bastante préximas. O maior desvio padréo € apresentado pelo SPSS e o menor, pelo
SAS. Os softwares MINITAB e EViews apresentam desvios padrfes préximos. O valor minimo para os
vicios foi encontrado no sofiware SAS. O MINITAB, SPSS e EViews apresentam valores minimos para
0s vicios semelhantes. O valor maximo para os vicios foi apresentado pelo SPSS. Os valores maximos
sdo semelhantes para os softwares MINITAB, SAS e EViews.
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Figura 79: Gréfico dos vicios dos intercepto (w) divididos por sofiware.

Pela Figura 79, podemos verificar que 0 sofiware SAS apresenta a maior mediana. Os demais
softwares apresentam medianas com valores semelhantes. Todas as medianas estdo préximas do valor
zero. O software SAS e EViews apresentam valores para suas médias semelhantes entre si e menores que

as dos demais. Os quatro sofiwares apresentam valores para suas médias superiores aos da suas medianas.
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A menor variabilidade e os menores valores dos vicios sdo encontrados no software EViews e as maiores
variabilidades sdo encontradas nos softwares MINITAB e SPSS.

Nesta secdo podemos perceber que o maior problema ocorre na estimacdo do intercepto, p. Para
todos os softwares, a diferenca entre média e mediana € muito grande, sendo o0 SAS o que apresenta a
menor diferenca. Assim, vemos que existem algumas situacfes em que a estimativa do intercepto vem
apresentando um vicio muito alto. Analisando a Figura (71) do capitulo 4.10, verificamos que o problema
ocorre na estimagdo do intercepto para os modelos AR(1) com @, positivo e AR(2) com @; e &,
positivos. No primeiro caso 0s vicios sdo semelhantes para os 4 sofiwares, mas no segundo caso, 0 AR(2),
0 vicio do SAS é bem menor que o dos outros sofiwares. Parece que existe uma dificuldade nos sofiwares

para a estimacéo do intercepto em modelos que possuam o pardmetro @, positivo.

5.2.2.2 - Comparacio dos Softwares segundo os parametros p estimados

Sour ce gl SS %S} F P
Sof t war e 3 0.00265 0.00088 0.19 0.903
Error 32 0.14899 0.00466
Tot al 35 0.15164
Intervalo com 95% de confianca para média
com base no Desvio Padrao (DP) aparado
Software N Média DP -t Fo————— e
MINITAB 9 0.04632 0.06640 (=== e )
Sas 9 0.03536 0.04829 (-—-—--—-—--—-—-- - )
SPSS 9 0.05668 0.09049 (- - )
EViews 9 0.03665 0.06078 (-———-——————- e )
———e o e e
DP aparado = 0.06823 0.000 0.035 0.070 0.105

Figura 80: Andlise de variancia para os vicios obtidos a partir da estimacéo dos parametros p.

Na Figura 80 é mostrado o teste F de Fisher para os vicios divididos por software, adotando o
nivel de significancia igual a 5%. Este teste nos diz que ndo existe diferenca entre os vicios médios
obtidos para cada soffware, pois, apresenta valor-p superior aos 5% de significancia, ou seja, valor-p =
0.903 > 0.05 indicando que 0s sofiwares sdo similares quanto a estimacdo dos parametros. Os intervalos

de confianca para cada sofiware apresentam valores proximos.

5.3 - Analise dividida por Modelos Autorregressivos e de Médias Moveis

Neste momento, apresentaremos uma analise de todos os vicios obtidos a partir das estimativas dos
modelos Autorregressivos (parametros @) e em seguida, uma analise dos vicios obtidos das estimativas
dos modelos de Médias Moveis (parametros 0). Ambas as analises serdo divididas por sofiwares
MINITAB, SAS, SPSS e EViews.

5.3.1 - Modelos Autorregressivos

68




5.3.1.1 — Analise Descritiva

Variavel Software N Média Mediana DP Min Max

Vicio Fi MINITAB 7 0.0216 0. 0139 0. 0191 0.0021 0.0495
SAS 7 0.0233 0.0200 0.0188 0. 0019 0. 0489
SPSS 7 0.0223 0.0262 0.0193 0.0024 0.0577
EViews 7 0.0510 0.0503 0.0437 0.0020 0.1254

Figura 81: Estatistica descritiva dos vicios obtidos a partir das estimativas do parametros @.

Pela Figura 81, podemos verificar que o sofiware EViews apresenta a maior média. As médias
para os softwares MINITAB, SAS e SPSS apresentam valores bem proximos. A maior mediana é
apresentada pelo EViews e a menor, pelo MINITAB. O maior desvio padréo é apresentado pelo EViews.
Os softwares MINITAB, SAS e SPSS apresentam desvios padrées bem préximos. O valor minimo para
os vicios foi encontrado no sofiware SAS, mas 0s valores minimos encontrados para todos 0s sofiwares
sdo semelhantes. Os valores maximos sdo semelhantes para os sofiwares MINITAB, SAS e SPSS e séo

todos menores que 0 do EViews.

Boxplots of Vicio Fi by Software
(mears areindicated by sdid circles)
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Figura 82: Gréfico dos vicios dos modelos Autorregressivos (parametros @) divididos por sofiware.

Pela figura 82, podemos verificar que a mediana encontrada para 0s sofiwares MINITAB, SAS e
SPSS séo proximas. A mediana do EViews é bem maior que a dos demais sofiwares. A média encontrada
para os softwares MINITAB, SAS e SPSS sdo proximas. A média do EViews é bem maior que a dos
demais sofiwares. Para 0 MINITAB e SAS, temos suas médias com valores maiores que de suas
medianas. Para 0 SPSS temos o valor de sua média superior ao de sua mediana e apresenta também, os
menores valores para 0s vicios. JA 0 sofiware EViews apresenta um mesmo valor para sua média e
mediana. A menor variabilidade os vicios é apresentada pelo SPSS e a maior é apresentada pelo EViews.

Os softwares MINITAB e SAS apresentam variabilidade intermediaria e semelhantes entre si.

5.3.1.2 - Comparacio dos Softwares segundo os parametros @ estimados
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Sour ce gl SS MBS F P

Sof t war e 3 0.004319 0.001440 1.92 0. 153
Error 24 0.018008 0.000750
Tot al 27 0.022327

Intervalo com 95% de confianca para média
com base no Desvio Padrdo (DP) aparado
+

Software N Média DP - Fomm - e e e

MINITAB 7 0.02156 0.01909 (——----—---- o )

Sas 7 0.02335 0.01879 (----—----- e ))

SPSS 7 0.02228 0.01929 (—--------- - )

EViews 7 0.05104 0.04372 - - )
——————— Fommm e Fmmm e +o—

DP aparado = 0.02739 0.020 0.040 0.060

Figura 83: Anélise de variancia para os vicios obtidos a partir da estimagdo dos parametros @ dos
modelos autorregressivos

Na Figura 83 é mostrado o teste F de Fisher para os vicios divididos por software, adotando o
nivel de significAncia igual a 5%. Este teste nos diz que ndo existe diferenca entre os vicios médios
obtidos para cada soffware, pois, apresenta valor-p superior aos 5% de significancia, ou seja, valor-p =
0.153 > 0.05 indicando que 0s sofiwares sdo similares quanto a estimacdo dos pardmetros. Os intervalos
de confianca para cada sofiware apresentam valores proximos. Somente o EViews apresenta média um

pouco superior aos demais, mas ndo foi significativamente diferente.

5.3.2 - Modelos de Médias Moveis

5.3.2.1 — Analise Descritiva

Variavel Software N Média Mediana DP Min Max

Vicio Teta MINITAB 7 0.0674 0.0776 0.0450 0. 0006 0.1303
SAS 7 0.0915 0.1016 0. 0282 0.0503 0.1301
SPSS 7 0.0709 0.0834 0.0428 0.0072 0.1266
EViews 7 0. 0508 0. 0621 0.0306 0.0043 0. 0800

Figura 84: Estatistica descritiva dos vicios obtidos a partir das estimativas do parametros 6.

Pela Figura 84, podemos verificar que o software SAS apresenta a maior média e o EViews, a
menor. A maior mediana é apresentada pelo SAS e a menor, pelo EViews. O maior desvio padrdo é
apresentado pelo MINITAB e o menor, pelo SAS. Os softwares MINITAB e SPSS apresentam desvios
padrdes bem préximos. O valor minimo para os vicios foi encontrado no software MINITAB. O valor
maximo para os vicios foi apresentado pelo MINITAB. Os valores maximos sdo semelhantes para os
softwares MINITAB, SAS e SPSS e sdo todos maiores que 0 do EViews.
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Figura 85: Grafico dos vicios dos modelos de Médias Moveis (parametros 0) divididos por sofiware.

Pela Figura 85, podemos verificar que as medianas dos softwares MINITAB e SPSS séo
préximas. O mesmo ocorre com suas médias e variabilidade. Os softwares SAS e EViews apresentam
variabilidade semelhante, mas, o SAS apresenta maiores valores para seus vicios. Para 0s quatro

softwares verificamos que suas médias apresentam valores menores que o de suas medianas.

Observando as Figuras 82 e 83 verificamos que o pior sofiware para 0 ajuste de modelos
autorregressivos € o EViews, porém para modelos média movel, ele parece ser o melhor. Comparando 0s
vicios para modelos autorregressivos e médias mdveis, podemos perceber que os estimadores sdo
melhores no caso autorregressivo, pois apresentam menores vicios, exceto no caso do EViews, que

apresenta magnitudes iguais para vicios nos dois modelos.

5.3.2.2- Comparaciao dos Softwares segundo os parametros 0 estimados

Sour ce gl SS MBS F P
Sof t war e 3 0. 00587 0. 00196 1. 40 0. 267
Error 24 0. 03351 0. 00140
Tot al 27 0. 03938
I ndi vi dual 95% Cl's For Mean
Based on Pool ed St Dev
Software N Média DP  ———t—m—— B e ettt +-
MINITAB 7 0.06741 0.04498 (———————- H - )}
Sas 7 0.09150 0.02820 (————————- H - )}
SPSS 7 0.07088 0.04282 (————————- K- )}
EViews 7 0.05080 0.03055 (--—————-—- B et )}
———tme e o o +-
Dp aparado = 0.03737 0.030 0.060 0.090 0.120

Figura 86: Analise de variancia para os vicios obtidos a partir da estimagio dos parametros © dos modelos
de médias moveis.

Na Figura 86 é mostrado o teste F de Fisher para os vicios divididos por software, adotando o
nivel de significancia igual a 5%. Este teste nos diz que ndo existe diferenca entre os vicios médios
obtidos para cada soffware, pois, apresenta valor-p superior aos 5% de significancia, ou seja, valor-p =
0.267 > 0.05 indicando que 0s sofiwares sdo similares quanto a estimacdo dos pardmetros. Os intervalos

de confianca para cada sofiware apresentam valores préximos.
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5.4 - Conclusoes

A partir das andlises descritivas feitas para os vicios obtidos das estimativas dos parametros dos
modelos ARMA estudados, podemos tirar as seguintes conclusdes:
» Pelaanalise feita com todos os vicios, analise descritiva geral, verificamos que os desvios
padrdes sdo grandes quando comparados com as médias e medianas dos vicios. O
software MINITAB apresentou a menor média e a menor mediana, portanto, no geral
este software mostrou ser 0 melhor na estimacdo dos modelos ARMA(p,q). Porém, o fato
da mediana dos vicios ser bem menor que a média indica que algumas das estimativas
estdo tendo um vicio muito grande. Como este fato ndo ocorre com o SAS, que tem
valores préximos para a média e a mediana, este talvez seja mais robusto para estimar
modelos ARMA(p,q).

» Para a estimacdo dos pardmetros @ e 0, verificamos que ndo existem diferencas
substanciais entre 0s quatro sofiwares pesquisados. Assim, a principio qualquer um deles

poderia ser utilizado para a estimagdo dos pardmetros @ e 6 dos modelos ARMA(p,q).

e Aandlise feita com os vicios obtidos das estimagdes dos interceptos p, evidenciou que o
problema ocorre na estimagdo do intercepto em modelos que possuem o parametro
autorregressivo @, positivo. Neste caso, 0 SAS foi 0 software que apresentou um menor
vicio na estimacéo de u

e Verificamos que modelos autorregressivos sdo estimados com maior precisdo que 0S
modelos médias méveis. Neste caso, 0 EViews é 0 software que apresenta melhor
performance no caso de modelos médias moveis, porém pior performance para modelos

autorregressivos.

A partir das comparagdes dos softwares feitas para os vicios obtidos das estimativas dos
pardmetros dos modelos ARMA estudados, utilizando a analise de varidncia, podemos concluir que,
para qualquer um dos pardmetros estimados, 0s sofiwares estudados ndo apresentaram diferencas

significativas.

Concluimos entdo que 0s quatro sofiwares sdo similares no que diz respeito a estimacdo de modelos
ARIMA (p,d,q). O MINITAB, o SAS e 0 SPSS sdo bem regulares em todos os casos. O SAS apresenta a
vantagem de estimar melhor o intercepto em modelos que possuem o pardmetro autorregressivo &
positivo e 0 EViews tem uma pior performance para modelos autorregressivos em geral. Porém estas
diferencas entre 0s sofiwares Sd0 pequenas e ndo sdo estatisticamente significativas. Portanto, as
estimativas obtidas pelos quatro softwares estudados podem ser considerados equivalentes para um nivel

de significancia de 5%.

72



Capitulo 6

Conclusao Geral

As estimacdes dos modelos ARMA(p,q) feitas pelos sofiwares MINITAB, SAS, SPSS e EViews
apresentaram algumas diferencas, mas, no geral, 0s sofiwares se mostraram bem regulares. O sofiware
MINITAB foi 0 que apresentou menor vicio médio, portanto, no geral este sofiware se mostrou melhor na
estimagdo dos modelos ARMA(p,q). Porém o SAS teve menor variabilidade, fazendo com que ele seja
mais robusto para estimar modelos ARMA(p,¢). Uma das principais diferencas foi encontrada na
estimagdo dos modelos autorregressivos com parametro @, positivo, onde o SAS se mostrou melhor na
estimacdo do intercepto. O EViews tem uma pior performance para modelos autorregressivos em geral e
se mostrou adequado na estimacao dos modelos de médias moveis.

Apesar se existir diferencas, estas foram bem pequenas e, pelo teste F de Fisher, podemos
verificar que as diferengas obtidas entre os sofiwares estudados no que diz respeito & estimagdo de
modelos ARIMA(p,d,q) ndo sdo significativas. Concluimos, entdo, que os sofiwares MINITAB, SAS,
SPSS e EViews sdo similares na estimacdo de modelos ARIMA (p,d,q) para um nivel de significancia

igual & 5% e podem ser igualmente utilizados na estimagao destes modelos.
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Anexo 1 — Macros para gerar 0s processos

e Macro paragerar um processo autorregressivo de ordem 1 - AR(1).

Macro

#

#template

AR1c.1-c.3
#UTILIZACAO
#%c:\Temp\AR1.txt c1-c3

#DECLARACOES
mconstant i n phi mi Zo
mcolumn c.1-c.3

#INICIALIZACOES

let phi=0.7

let mi =10

let Zo =0

let n = 150 #tamanho da série

#CORPO DA MACRO
#GERANDO VETOR NORMAL (0; 0,1) PARA O RUIDO E COLOCANDO NA C1
Randomnc.1;

Normal 0.0 0.316228.

#GERANDO A SERIE DE UM AR(1) COM 150 OBSERVA(;OES
doi=1:n

let ¢.2(i) = (phi * Zo) - (phi * mi) + mi + c.1(i)

let Zo = c.2(i)
enddo

#RETIRANDO AS 50 PRIMEIRAS OBSERVACOES DA SERIE GERADA
do i=1:100

let ¢.3(i) = c.2 (i+50)
enddo

NAME c.1 = 'RUIDO'
NAME c.2 = 'Zt (n=150)'
NAME c.3 = 'Zt (n=100)'
Endmacro
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«  Macro para gerar um processo autorregressivo de ordem 2 — AR(2)

Macro

#

#template

AR2c.1-c.3
#UTILIZACAO
#%c:\Temp\AR2.txt c1-c3

#DECLARACOES
mconstant i nphilphiamiZ_t 27 t 1
mcolumn c.1-¢c.3

#INICIALIZACOES

let phil =-0.6

let phi2 =-0.8

let mi =10

letZ_t 2=0

letZ t 1=0

let n = 150 #tamanho da série

#CORPO DA MACRO
#GERANDO VETOR NORMAL (0; 0,1) PARA O RUIDO E COLOCANDO NA C1
Randomnc.1;

Normal 0.0 0.316228.

#GERANDO A SERIE DE UM AR(2) COM 150 OBSERVACOES

doi=1l:n
let c.2(i) = (phil * Z_t_1) + (phi2 * Z_t_2) + mi * (1 - phil - phi2) + c¢.1(i)
letzt2=21t1
letZ t 1=c.2(i)

enddo

#RETIRANDO AS 50 PRIMEIRAS OBSERVAQC)ES DA SERIE GERADA
do i=1:100
let ¢.3(i) = c.2 (i+50)
enddo
NAME c.1 = 'RUIDO'
NAME c.2 = 'Zt (n=150)'
NAME c.3 = 'Zt (n=100)'
Endmacro
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e Macro para gerar um processo médias moveis de ordem 1 — MA(1)

Macro

#

#template
MAlc.1-c.3

#UTILIZACAO
#%c:\Temp\MAL.txt c1-c3

#DECLARACOES
mconstant i n teta Ao mi
mcolumn c.1-¢c.3

#INICIALIZACOES
letteta=0,7

let mi =10

letA0=0

let n = 150 #tamanho da série

#CORPO DA MACRO
#GERANDO VETOR NORMAL (0; 0,1) PARA O RUIDO E COLOCANDO NA C1
Random n c.1;

Normal 0.0 0.316228.

#GERANDO A SERIE DO PROCESSO MA(1) COM 150 OBSERVACOES
doi=1l:n

let c.2(i) = c.1(i) - (teta * Ao) + mi

let Ao = c.1(i)
enddo

#RETIRANDO AS 50 PRIMEIRAS OBSERVACOES DA SERIE GERADA
do i=1:100

let ¢.3(i) = c.2 (i+50)
enddo

NAME c.1 = 'RUIDO'
NAME c.2 = 'Zt (n=150)'

NAME c.3 = 'Zt (n=100)'

endmacro
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e Macro para gerar um processo médias moveis de ordem 2 — MA(2)

Macro

#

#template
MAZ2 c.1-c.3

#UTILIZACAO
#%c:\Temp\MA2.txt c1-c3

#DECLARACOES
mconstant i ntetal teta2 mi A t 2A t 1
mcolumn c.1-c.3

#INICIALIZACOES

let tetal = 0.2

let teta2 = 0.7

let mi =10

let A t 2=0

let A t 1=0

let n = 150 #tamanho da serie

#CORPO DA MACRO
#GERANDO VETOR NORMAL (0; 0,1) PARA O RUIDO E COLOCANDO NA C1
Random n c.1;

Normal 0.0 0.316228.

#GERANDO A SERIE DE UM MA(2) COM 150 OBSERVACOES
doi=l:n
let c.2(i) = mi + ¢.1(i) - (tetal * A_t_1) - (teta2 * A_t_2)
letAt2=At1
let A t 1=c.1(i)
enddo

#RETIRANDO AS 50 PRIMEIRAS OBSERVACOES DA SERIE GERADA
do i=1:100

let ¢.3(i) = c.2 (i+50)
enddo

NAME c.1 = 'RUIDO'
NAME c.2 = 'Zt (n=150)'

NAME c.3 = 'Zt (n=100)'

endmacro
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e Macro para gerar um processo autorregressivo e médias moveis de ordem (1,1) - ARMA(1,1)

Macro

#

#template
ARMA c.1-c.3

#UTILIZACAO
#%c:\Temp\ARMA..txt c1-c3

#DECLARACOES
mconstant i n phi teta mi Yo Ao
mcolumn c.1-c.3

#INICIALIZACOES

let phi=0.8

let teta = 0.5

let mi =10

let Yo =0

let Ao =0

let n = 150 #tamanho da serie

#GERANDO VETOR NORMAL (0; 0,1) PARA O RUIDO E COLOCANDO NA C1
Randomnc.1;
Normal 0.0 0.316228.

#GERANDO A SERIE DE UM ARMA(1,1) COM 150 OBSERVAQC)ES
doi=1:n

let c.2(i) = (1 - phi) * mi + (phi * Yo0) + ¢.1(i) - (teta * Ao)

let Yo = c.2(i)

let Ao = c.1(i)
enddo

#RETIRANDO AS 50 PRIMEIRAS OBSERVAQC)ES DA SERIE GERADA
do i=1:100

let ¢.3(i) = c.2 (i+50)
enddo

NAME c.1 = 'RUIDO'
NAME c.2 = 'Zt (n=150)'
NAME c.3 = 'Zt (n=100)'

endmacro
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Anexo 2 — Conjuntos de dados utilizados

+  Série de Modelo Autorregressivo de ordem 1 — AR(1) com parametros ¢ =0.7 e 1 =10

9.7118 10.5447 10.1792 10.4316 10.7362
9.8427 10.0059 10.0213 10.2875 10.6377
9.671 10.0857 9.8178 10.6378 10.6837
9.3837 10.0176 9.9129 10.5561 10.7047
9.800 9.6718 9.8602 10.4639 9.9534
9.7716  10.4422 10.4236 10.2301 9.8287
9.5772 10.6882 9.7817 10.1847 9.1679
10.1752 10.4926 9.8539 9.8672  9.7119
10.0685 10.6763 10.1837 9.4961 10.3908
9.5794 10.7144 10.1738 9.6647 10.0661
9.7842 10.3767 9.9587 9.6666 10.2624
10.165 9.8405 10.0465 9.7503 10.5553
10.6353 10.0881 10.2256 9.8998 10.1841
10.5488 10.1194 10.3044 9.4897 10.0156
10.4286 10.8029 9.6861  9.7511  9.8554
10.4791 10.4969 9.9532 9.8726  9.4699
10.7029 10.8252 9.5924 10.1136 9.7827
11.0837 10.3533 9.4271 10.4319 9.4482
10.998 10.5005 10.0028 10.7008 9.9325
11.0263  9.9967 10.4573 10.5906 10.4942

+  Série de Modelo Autorregressivo de ordem 1 — AR(1) com parametros ¢ = —0.7 e 4 =10

10.3833 10.6428 10.487 10.2339 10.2364
9.6184  9.4103  10.2852 9.6783  9.8752
10.0486 10.2587 9.7229  10.5771 10.0686
10.1462 9.6651  10.5312 09.6844  10.04
0.5578  10.4774 9.6517  10.1292 9.754
0.7807  9.5568 9.5089 9.3695  10.5217
10.1682 10.3421 10.357 10.3631 9.6379
10.3046 9.8324 9.2839  9.5098  10.0677
9.6442  10.1885 10.9807 10.3401 10.3148
10.2755 9.4914 9.2386 9.3029 9.4378
9.906 10.053  10.5562 10.3966 10.5196
90.9251 9.6636  10.1483 9.0807  10.4327
10.7865 10.1328 9.7616  10.5108 9.9855
0.3597 9.3998 10.0449 9.7042  10.0616
10.7522 9.9669 9.9974  9.9467  9.9169
9.3774  10.1494 10.3992 9.8651  10.2033
10.6228 10.5187 9.3723  9.8847  10.3005
9.5729  9.2637  10.1928 10.1927 10.103
11.1033 10.2581 9.5337 9.9876  10.059
9.1624 9.6661  10.1979 10.1797 9.8904
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Série de Modelo Autorregressivo de ordem 2 — AR(2) com parametros ¢ =0.2 @ =0.7 e =10

9.83530 10.03760 9.14890 8.72960 8.36140
10.02410 9.81270 9.11050 9.19710 8.01430
10.13180 9.61450 9.34720 8.97050 8.71230
10.03720 9.93110 9.41180 9.20620 8.12990
9.71140 9.39580 9.23680 9.29700 8.85940
10.21650 9.81000 9.32880 9.62660 8.63180
10.14840 9.24940 9.04810 8.66930 9.35790
10.37430 9.82610 8.80950 8.92920 9.04780
10.36750 9.08580 8.85950 9.05050 9.33040
9.97920 9.04640 8.80140 8.69000 9.17110
10.40400 9.13730 8.76730 9.21810 9.89640
9.87650 9.66820 9.25080 8.82660 9.62100
10.24020 9.07320 9.00470 9.55540 9.78900
10.82390 9.39570 9.60120 8.62360 9.92160
10.42840 9.43590 9.10610 9.55830 10.09830
10.65070 9.28570 9.22330 8.24950 10.04880
10.18040 9.61370 8.99010 9.19290 10.58780
9.80920 9.41940 8.75910 8.27460 9.84900
10.51360 9.59770 8.35470 8.94180 11.27960
9.80320 9.28240 8.95570 7.89710 10.36480

«  Série de Modelo Autorregressivo de ordem 2 — AR(2) com parametros ¢4 =—-0.6 @ =0.3 e ¢ =10

9.6648  9.8052 9.701 9.5151 10.7442
9.9692 10.1323 10.2414 10.3683 9.4343
9.862 9.0968 9.8577 10.115 10.6571
10.4123 10.2384 10.392 9.7624  9.5038
9.6438 9.4746  9.4202 10.2861 10.6002
10.0736 10.1903 10.3195 9.2361 9.787
10.1386 9.9294  9.2094 10.8359 10.631
9.5097 10.2291 10.3689  8.844 9.089
10.1662 9.6576  8.9539 10.9373 11.2077
9.7504  9.9412 11.0246 9.0405 8.9036
10.4389 9.6875  9.5947 11.1503 11.3591
9.6065 9.8766 10.5275 9.0065  9.0001
10.4256  9.868 9.6174 10.7044 10.3239
9.0886 10.1352 10.4864 9.1313 9.5111
9.7892 10.0299 10.2568 10.6544 10.4148
10.4915 10.0824 9.7819 9.3892  9.9469
9.6453 9.6672 9.8196 10.4789 10.0739
10.2455 10.8529 10.1361  9.988 9.2105
9.7864 10.0482 9.8286 10.6313 10.2538
9.9992 10.4281 10.4583 9.5979  9.6944
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+  Série de Modelo de Médias Méveis de ordem 1 — MA(1) com parametros 8 =0.7 1 =10

10.17400 9.19110 9.62960 10.17950 10.17200
9.76210 10.30890 10.03290 10.45440 10.08510
9.86010 10.22710 9.94550 9.70680 9.99710
9.97100 10.63420 10.50470 10.25450 9.90490
10.28450 9.28200 9.88570 9.71160 9.94710
10.40960 9.57290 9.56270 10.46380 9.67810
9.59500 10.34020 10.32450 9.83530 10.27080
9.94110 9.62100 9.79040 9.95940 10.46770
9.71680 9.55830 10.69410 9.59470 9.71850
10.10360 10.72030 10.11590 10.37180 10.48160
10.07410 9.78940 9.45280 9.72520 10.03880
10.08180 9.73390 10.31700 10.95390 9.68720
10.36050 9.88790 9.77100 9.35500 9.72100
9.68110 9.89880 10.66010 9.54050 10.04550
10.09680 9.76120 9.56350 10.63770 9.46140
9.93620 10.31450 10.01110 9.45520 10.45640
10.00370 9.47660 10.24550 10.08210 10.44840
9.56710 10.39630 10.01350 10.10720 9.57910
10.56910 10.33410 9.87570 10.14480 10.05620
9.94490 10.22320 10.07900 9.83070 9.8709

+  Série de Modelo de Médias Méveis de ordem 1 — MA(1) com parametros 8 =-0.7 u =10

10.5113 9.7841  9.7189  9.4833 10.4225
10.1768 10.4424 9.8202 9.0902 10.0666
9.6845 9.952 10.2481 10.1464 10.0561
9.3075 9.6739 9.6585 10.1954 10.1362
9.6465 10.4859 9.8647 10.2112 9.7503
9.796  10.6198 10.1808 9.4646  9.9782
10.5635 9.9513 9.5598 9.3975  9.9757
10.6648 10.098 10.051 10.0697 9.7704
10.698 9.9986 10.0914 9.8753 9.8151
10.2357 10.5637 9.7364 9.6603 10.0706
10.7396 10.7758 10.6261 10.1882 9.7912
10.4488 10.1292 10.438 10.0054 10.037
10.1268 10.1094 10.4103 10.1278 10.4053
10.4383 10.1727 10.286  10.363 10.3279
9.9455 9.4215 9.7708 10.1 10.5804
10.2099 9.2417  9.4574  9.9757 10.8771
10.6272  9.6546 9.905 9.7866 10.5707
10.3807 10.3528 10.0471 10.4662 10.0657
10.8334 10.4138 9.7878 10.6356 9.8657
9.7899 10.183 10.0059 10.4405 9.7152
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s Série de Modelo de Médias Moveis de ordem 2 — MA(2) com parametros &, =0.7 8, =—0.2 =10

9.78650 9.75780 10.26020 9.27000 9.86430
10.31240 9.80410 9.93860 10.32320 9.84390
9.68350 10.28630 9.85610 9.70690 9.98670
10.20680 9.89960 9.91620 9.70890 9.69920
10.21900 9.97220 10.12100 10.31330 9.91360
10.02770 10.00410 9.90030 9.63280 10.04220
10.07920 10.26390 9.79820 9.88870 10.19540
10.50080 10.17760 10.90970 9.77120 10.33450
10.21600 9.43690 9.50410 9.89710 10.17700
9.92850 9.96680 10.36100 10.51940 9.92800
10.59800 9.60600 9.99410 8.70690 9.31700
9.41170 10.25540 10.35100 11.04620 10.34460
10.66320 9.93660 10.01720 9.36900 9.83400
9.43170 9.88960 10.28330 10.04940 10.31860
10.18520 10.26270 9.75060 10.63690 9.05870
9.39800 9.64580 9.97200 9.20740 10.98670
10.46760 10.52020 9.63950 10.01250 9.53840
9.62110 9.85960 10.44610 9.48880 9.48680
10.46950 10.20080 9.57080 9.97750 10.71380
10.28050 9.87290 10.74370 10.23810 9.40080

*  Série de Modelo de Médias Moveis de ordem 2 - MA(2) com parametros 8, =0.6 8, =0.3 ¢ =10

10.6264 9.5701 10.5148 10.7686 10.3436
10.1996 10.2872 9.2927  9.9237  9.4309
10.0311 10.5474 10.0756 9.0957  9.8665
9.855 9.8857 9.9294 10.8671 9.6386
10.4344 9.6949 10.1187 10.4401 10.2966
9.7332 10.4187 10.0718 9.2399 10.2525
9.8319 9.9306 9.5686  9.8329  9.1456
10.3667 9.3867 10.3482 10.3031 9.7387
10.109 10.2415 9.8278 9.8775 10.2852
9.9226 10.1396 10.1008 10.4311 9.8971
9.8778 10.0262 10.1617 9.5428 10.9127
10.2342 10.2296 10.4898 10.0472 9.9587
9.5189 9.9876 9.4076  9.6424  9.7858
9.9513  9.8457 10.3652 10.8434 9.4516
10.1665 10.4255 9.3197 9.9594 10.3549
9.6891 9.2592 9.9818 9.2319 10.0497
10.0952 9.8442 10.2172 10.2582 9.7697
10.1062 10.2286 9.9315 9.9846 10.1361
9.872 9.8089 10.4629 10.0513 9.8267
9.9974 10.6236 9.2632  10.295 9.851
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e Série de Modelo Autorregressivo e de Médias Mdéveis de ordem 1 — ARMA(1,1)
com parametros ¢ =-0.8 §=0.5 ¢ =10

9.87050 10.51230 8.59410 10.68190 9.68220
10.00790 9.59400 10.82200 9.71660 10.00980
10.25990 10.21630 9.98140 9.64020 10.15580
9.06560 9.43980 9.93590 10.57810 10.02190
11.14810 10.47030 9.65100 10.05970 10.27210
9.00300 9.89310 10.64100 10.35850 9.53910
10.88770 9.72510 8.77980 9.87320 10.26010
9.11030 10.18040 11.48200 10.08650 9.62490
10.43540 9.96750 9.04100 9.55300 10.75230
9.79360 9.67780 10.37890 10.12570 9.12670
10.26270 10.47310 9.69710 9.89710 10.22660
9.46920 9.60220 10.61940 10.43450 10.47760
10.60260 10.85190 9.52270 9.54770 9.23580
9.23990 9.51290 10.05640 10.48600 10.40780
10.86950 9.63410 10.45120 9.64680 9.79540
9.03000 10.74550 9.07530 9.88930 9.86210
11.19680 9.00770 11.05310 10.09600 9.99200
9.05760 10.97030 9.04920 10.14810 9.66210
10.86500 9.48040 11.06610 9.94090 10.92650
9.22240 10.71980 9.25700 10.19550 8.72820
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