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RESUMO

Este trabalho de formatura propde o desenvolvimento de uma metodologia para
realizar a previsdo e o monitoramento do nivel de atividade da economia brasileira,
através do ajuste de um modelo paramétrico de séries temporais sobre a série do IBC-
Br e da utilizacdo de CEP. Com este modelo, busca-se criar uma ferramenta
guantitativa que auxilie investidores no processo de tomada de decisdo para alocacao
de seus ativos, podendo ser combinada com analises qualitativas de mercado. Para
tal, inicialmente, decidiu-se por utilizar um modelo da classe SARIMA para ajustar a
série do IBC-Br. Procurou-se obter um modelo que, a0 mesmo tempo, apresentasse
boa aderéncia a série e fosse parcimonioso. Sua avaliacao foi feita com base nas
previsdes realizadas para os dados de teste da série, que nao foram utilizados para a
modelagem, a partir de dois critérios: RMSE e aderéncia aos intervalos de confianca.
Em seguida, para monitoramento do IBC-Br, foi empregado um gréfico de controle
com memoria, do tipo EWMA, com um fator A de 0,6. Os limites de controle foram
determinados através de simulac¢des visando obter um ARL alvo para a série de 36.
Para avaliar a capacidade do grafico em sinalizar processos fora de controle, foram
realizadas simula¢des com maior variabilidade da série modelada. Por fim, realizou-
se a avaliacao do grafico EWMA, aplicando-o a série completa do IBC-Br e verificando
se ele conseguiu identificar de forma assertiva periodos durante os quais 0 processo
estava fora de controle. A ferramenta desenvolvida apresentou resultados satisfatorios

tanto para a previsdo quanto para o monitoramento da variavel.

Palavras-chave: séries temporais; modelos paramétricos; sazonalidade; gréficos de

controle; monitoramento de processos; economia brasileira.






ABSTRACT

This paper proposes the development of a methodology to forecast and monitor the
level of activity of the Brazilian economy, through the fitting of a parametric model of
time series on the IBC-Br data and the use of statistical process control. With this
model, we seek to create a quantitative tool to assist investors in their asset allocation
decision making process, which can be combined with qualitative market analyses. To
this end, it was initially decided to use a SARIMA class model to adjust the IBC-Br
series. We tried to obtain a model that, at the same time, presented good adherence
to the series and was parsimonious. Its evaluation was based on the forecasts made
for the test data of the series, which were not used for modeling, based on two criteria:
RMSE and adherence to confidence intervals. Then, for monitoring the IBC-Br, a
control chart with memory was employed, of the EWMA type, with a A factor of 0.6.
The control limits were determined through simulations aimed at obtaining a target ARL
for the series of 36. To evaluate the chart's ability to signal out of control processes,
simulations were performed with greater variability of the modeled series. Finally, the
EWMA chart was evaluated by applying it to the complete IBC-Br series and verifying
if it could assertively identify periods during which the process was out of control. The
tool developed presented satisfactory results both for forecasting and monitoring the

variable.

Keywords: time series; parametric models; seasonality; control charts; process

monitoring; Brazilian economy.
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1. INTRODUCAO

O capitulo introdutério deste trabalho de formatura tem como principal objetivo
trazer o contexto no qual o trabalho esté inserido, através da definicdo do tema que
sera tratado nele, da determinacao de sua relevancia e qual o objetivo buscado ao
longo de seu desenvolvimento. Além disso, serdo explicitados os softwares utilizados
para dar suporte ao trabalho e sua estrutura, explicando como o tema sera

desenvolvido ao longo dos capitulos.
1.1 Contexto

O presente trabalho de formatura abrange, majoritariamente, duas areas do
conhecimento: economia e estatistica. A utilizagdo de conceitos de ambas as areas
em conjunto pode trazer importantes resultados financeiros a empresas e pessoas
fisicas, dado que através da utilizacao de ferramentas estatisticas € possivel realizar
analises importantes para basear a tomada de decisdo com relacdo a alocacdo de
recursos em ativos financeiros — como agfes, titulos publicos e fundos de
investimentos — e ndo financeiros — como imoveis.

O autor deste trabalho, nos ultimos anos de graduacao, realizou estagio em duas
gestoras de investimentos distintas, atuando em ambas na area de pesquisa
macroecondémica. Durante esse periodo, observou-se como € importante o
acompanhamento e previsao das principais variaveis relacionadas ao desempenho
da economia brasileira, dado que elas se correlacionam diretamente com diversas
classes de ativos do pais.

Nesse contexto, um dos principais indicadores acompanhados por gestoras de
fundos de investimento € o indice de Atividade Econémica do Banco Central (IBC-Br),
gue tem como principal objetivo mensurar a evolucdo da atividade econdémica do
Brasil, contribuindo, assim, para a elaboracdo da estratégia de politica monetaria e de
estimativas do mercado para a Produto Interno Bruto (PIB) e para a taxa Selic, que é
a taxa basica de juros da economia brasileira.

Este indicador, divulgado pelo Banco Central desde 2003, tem periodicidade
mensal e utiliza como base de célculo variaveis que buscam mensurar o desempenho
de setores diversos da economia, como a agropecuaria, a industria e 0s servicos.

Assim, sendo um indicador agregado de atividade, sua taxa de crescimento acaba
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sendo muito proxima a do PIB — principalmente para horizontes mais longos —, mesmo
gue este se utilize de uma metodologia de célculo bem distinta. Diferentemente do
IBC-Br, o PIB é divulgado trimestralmente pelo Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE). As Figuras 1 e 2 evidenciam essa semelhanca entre a taxa de
crescimento de ambos os indices. Na Figura 1, é trazido a variagdo interanual para o
PIB e para o IBC-Br, ou seja, 0 comparativo da variavel com seu valor no mesmo
periodo do ano anterior. Ja Figura 2 mostra a variacdo anual de cada uma delas.
Figura 1 - Variacdes interanuais do PIB do IBC-Br
%
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Figura 2 - Varia¢des anuais do PIB e do IBC-Br
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Fonte: Banco Central (2008).
Como é possivel notar, ambos os indicadores costumam variar de maneira bem

semelhante, especialmente se considerada a variacdo anual.
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De acordo com o préprio Banco Central (2008), a criacdo do IBC-Br foi motivada
“‘pela inexisténcia de indicador agregado de atividade econd6mica de frequéncia
mensal que permitisse sintetizar e avaliar, em maior frequéncia, o estudo da
economia, em contexto de decisbes de politica monetaria”. Além de permitir um
acompanhamento mensal da economia brasileira, o IBC-Br tem como outra vantagem
sobre o PIB a rapidez de divulgacéo. Ao passo que o indice do Banco Central costuma
ser divulgado 45 dias ap0ds o fechamento do periodo ao qual se refere, o PIB costuma
sair aproximadamente 60 dias depois.

Dentro das gestoras de investimento, diversas das andlises realizadas sobre as
variaveis acompanhadas sao feitas através de ferramentas estatisticas. No presente
trabalho, serdo abordados conceitos relacionados a dois temas principais da
estatistica, estudados pelo autor ao longo dos anos de graduacao: séries temporais e
controle estatistico de processos (CEP). Nas proximas secfes deste capitulo, sera
especificado como estes conceitos serdo utilizados para o desenvolvimento de um
algoritmo para o acompanhamento do IBC-Br e quais s&o 0s principais objetivos de

seu desenvolvimento.
1.2. Defini¢cdo do problema e relevancia do tema

Cada vez mais, o mercado financeiro brasileiro vai se tornado uma opg¢éo de
investimento da populacédo brasileira, com o aumento do nimero de investidores
fisicos na Bolsa de Valores de Sdo Paulo e o langcamento de diversos tipos de fundos
de investimento, com estratégias variadas. Com isso, as op¢des de investimento para
pessoas fisicas vao se tornando cada vez mais abrangentes. Portanto, para se manter
competitivo neste mercado, é necessario inovar constantemente, de maneira a
conseguir oferecer produtos cada vez melhores e com rentabilidade acima da dos
concorrentes.

Nesse ambiente competitivo do mercado de gestoras de investimentos, a tomada
de decisdo pautada em critérios estatisticos e objetivos acabou ganhando muito
espaco, com a abertura e o crescimento, inclusive, de diversos fundos cuja alocacao
dos ativos é pautada apenas em algoritmos.

Assim, o desenvolvimento de algoritmos baseados em modelos estatisticos e
matematicos para a previsdo e monitoramento de indices econémicos e financeiros
pode se tornar uma ferramenta eficiente na gestéo de ativos financeiros, dado que as

analises produzidas por esses algoritmos sdo totalmente baseadas em dados e
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reduzem o impacto que vieses subjetivos podem ter no processo de tomada de
decisdo. Essas ferramentas, aliadas a analise qualitativa do mercado baseada no
conhecimento do gestor de portfélio, podem trazer resultados interessantes para a
competitividade de um fundo de investimento.

Dessa maneira, o presente trabalho se propde a criar um modelo quantitativo para
a previsao e monitoramento do IBC-Br, um dos mais importantes indices que medem
o desempenho da economia brasileira, conforme explicitado na Se¢édo 1.1. Analisar
de maneira assertiva este indice pode trazer importantes resultados financeiros para
gestores de fundos de investimento e investidores fisicos, dado que grande parte dos
ativos financeiros e néo financeiros sdo afetados diretamente pelo nivel de atividade

econbmica do pais.
1.3. Objetivo

O principal objetivo do presente trabalho € aplicar, na prética, os conceitos de
séries temporais e CEP aprendidos ao longo do curso de Engenharia de Producéo e
dos estagios realizados pelo autor de forma a desenvolver um modelo quantitativo
para a previsao e monitoramento do nivel de atividade da economia brasileira, atraves
dos dados histéricos do IBC-Br.

Para tal, o primeiro passo que se faz necessario é a modelagem da variavel
escolhida. Essa modelagem sera realizada através de modelos de séries temporais
da classe SARIMA, gue seréa especificada ao longo do Capitulo 2. A partir do modelo
selecionado para o IBC-Br, serd possivel cumprir a primeira parte do objetivo do
presente trabalho: a realizac@o de previsdes para os valores futuros do indice.

E importante ressaltar que as previsdes realizadas atualmente para o IBC-Br
costumam ser mais voltadas ao curto prazo, sendo baseadas em outros indicadores
de mesma periodicidade, como a Pesquisa Mensal de Servigos e a Pesquisa Industrial
Mensal, ambos do IBGE. A partir da modelagem por séries temporais, com a utilizacdo
de dados historicos, sera possivel realizar a previsédo para horizontes temporais mais
distantes.

Em seguida, serdo aplicadas ferramentas de CEP sobre este modelo, de forma a
se obter um método para controlar a variabilidade da série, que indique situagdes nas
guais a economia encontra-se acima ou abaixo do esperado de acordo com seu

histérico. Conforme sera mencionado mais a frente, a ferramenta escolhida para tal
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finalidade foi o grafico de controle, por ser a ferramenta mais robusta do CEP e por
permitir uma integracao interessante com modelos de séries temporais.

A partir disso, espera-se que seja possivel fornecer uma ferramenta quantitativa
com bom desempenho prético, que possa ser utilizada em conjunto com andlises
gualitativas do mercado, de maneira a basear a tomada de deciséo para alocacao de
investimentos por parte de gestores de fundos e investidores fisicos e auxiliar nas

projecdes para outros indicadores financeiros.
1.4. Softwares utilizados

De modo a obter os dados necessarios para o trabalho, desenvolver os algoritmos
propostos e realizar as analises dos resultados, foram utilizados dois principais
softwares ao longo do desenvolvimento do presente trabalho de formatura: Microsoft
Excel e RStudio.

O Microsoft Excel foi utilizado principalmente para o manuseio de algumas das
séries temporais utilizadas no trabalho, além da elaboracgéo de gréficos e tabelas que
serdo exibidos ao longo dos préximos capitulos.

Ja o RStudio é um software de interface gréafica para a linguagem de programacao
R, largamente utilizado por estatisticos e cientistas de dados para o desenvolvimento
de softwares estatisticos e andlises de dados. Este programa foi utilizado para a
elaboracao dos cddigos voltados ao desenvolvimento dos algoritmos e da maior parte
dos gréficos para a visualizacdo dos dados e dos resultados. Dentro do RStudio, foram
acessadas funcgdes de diversas bibliotecas externas, como “tseries” e “sarima”, que

permitiram a realizacdo das tarefas necessérias.
1.5 Estrutura do trabalho

Além do primeiro capitulo, de introducdo, o presente trabalho esta estruturado
através de outros cinco capitulos, os quais sao apresentados a seguir em conjunto

com uma breve descrigéo:

e Capitulo 2 — Reviséo bibliografica sobre séries temporais: apresenta 0s
principais conceitos necessarios para o desenvolvimento do trabalho
relacionados a séries temporais, como a estacionariedade, as funcbes de
autocorrelacdo e autocorrelacéo parcial e as classes de modelo a serem

abordadas;
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e Capitulo 3 — Revisao bibliografica sobre controle estatistico de processos:
apresenta o CEP e suas ferramentas, e estuda mais a fundo os gréaficos de
controle e seus principais tipos, dado que é a ferramenta que serd utilizada
para o monitoramento da série do IBC-Br;

e Capitulo 4 — Metodologia: detalha a metodologia proposta para a solucao
do problema apresentado na Secdo 1.2, assim como 0s meios através dos
quais os resultados serdo avaliados;

e Capitulo 5 — Aplicagdo em caso real: apresenta a aplicagdo da metodologia
proposta no Capitulo 4 a série temporal do IBC-Br, assim como o0s
resultados obtidos a partir disso;

e Capitulo 6 — Conclusao: discute os resultados obtidos pela aplicacdo da
metodologia ao caso real e avalia o desempenho do modelo, além de
destacar as principais dificuldades encontradas ao longo do

desenvolvimento do trabalho e sugestfes para estudos futuros.

Por fim, serdo apresentados, nos apéndices e anexos, os cédigos elaborados

ao longo do trabalho e os dados utilizados para tal.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE SERIES TEMPORAIS

O objetivo deste capitulo é explicitar a base teérica relacionada as séries
temporais, um dos focos do presente trabalho, que servirh de base para o seu
desenvolvimento e para a aplicacdo no caso real, a ser demonstrada no Capitulo 5.
Assim, no Capitulo 2 sera feita uma breve revisdo sobre as séries temporais e suas
principais propriedades, os modelos paramétricos aplicaveis a elas e o conceito de

sazonalidade, que sera essencial para o desenvolvimento do modelo para o IBC-Br.
2.1. Introducédo as séries temporais

De acordo com Morettin e Toloi (2006), séries temporais sdo quaisquer conjuntos
de observacdes ordenadas no tempo. Box, Jenkins, Reinsel e Ljung (2016),
similarmente, definem séries temporais como uma sequéncia de observacfes
tomadas sequencialmente no tempo. Exemplos de séries temporais podem ser
encontrados nos mais diversos campos, como economia, engenharia, ciéncias

naturais e administracdo de empresas. Alguns exemplos sao explicitados a seguir:

i.  Valores diarios de fechamento do indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo
(Ibovespa);
ii.  Numero semanal de acidentes de transito no Brasil,
iii.  Valores mensais de indicadores econdémicos, como o IBC-Br;
Iv. Resultado anual de uma empresa do setor de varejo;

v. Temperatura do ar na cidade de Manaus.

Nos exemplos acima, podemos identificar os quatro primeiros como séries
discretas com relagédo ao tempo, enquanto o Ultimo pode ser caracterizado como uma
série continua no tempo. As séries discretas sdo obtidas através da amostragem de
um fendmeno com uma periodicidade definida, realizada em intervalos de tempos
iguais, enquanto as continuas sdo compostas por observacdes continuas de um
fendbmeno através do tempo. Na andlise de séries temporais discretas no tempo, sédo
utilizados modelos paramétricos, que sdo compostos por um numero finito de
parametros, ao passo que as séries continuas podem ser modeladas por modelos
nao-paramétricos. O presente trabalho, por buscar a modelagem de uma série
temporal discreta, com periodicidade mensal, apresentara os detalhes apenas do

primeiro tipo de modelo.
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Ainda de acordo com Box, Jenkins, Reinsel e Ljung (2016), uma caracteristica
intrinseca a seéries temporais é que, usualmente, observacfes adjacentes tém
dependéncia entre si, 0 que traz uma gama de aplica¢cdes a modelos que conseguem
identifica-la, sendo este o principal objetivo da andlise de séries temporais. Dessa
maneira, 0s modelos paramétricos que seréo estudados nas préximas se¢cdes buscam
identificar justamente essa dependéncia. Morettin e Toloi (2006) definem quatro

principais objetivos para a analise de séries temporais:

a) Investigacdo do mecanismo gerador da série temporal;
b) Previséo de valores futuros da série;
c) Descricdo do comportamento da série;

d) Busca por periodicidades relevantes nos dados.

7

De todo modo, para atingir qualquer um desses objetivos, é necessaria a
construcdo de modelos probabilisticos ou estocésticos no dominio do tempo ou das
frequéncias. No caso das séries temporais discretas com relagdo ao tempo, os

modelos paramétricos séo constituidos no primeiro dominio mencionado.
2.2. Processos estocasticos

Processos estocasticos sao sequéncias de variaveis aleatorias que representam a
evolugdo de um processo ao longo do tempo, sendo controlados por leis
probabilisticas. Os modelos para descrigdo de séries temporais, objeto deste trabalho,
S&0 processos estocasticos. Morettin e Toloi (2006) estabelecem a seguinte definicdo
para este tipo de processo:

Definicdo: Seja T um conjunto arbitrario. Um processo estocastico € uma familia
Z ={Z(t),t € T}, tal que, paracadat € T, Z(t) é uma variavel aleatéria.

Para a classe de processos que serd estudada no presente trabalho, nos
interessard apenas os momentos de primeira e segunda ordem dos processos
estocasticos, também chamados de média e autocovariancia, respectivamente.

A funcdo média de Z é dada por:

o

W(t) = E{Z(D)} = f 26(z; dz, 2.1)

onde f(z; t) é a funcao distribuicao de probabilidade de Z(t).
J& a funcdo autocovariancia (facv) de Z é dada por:
Y(te tern) = Cov{Z(ty), Z(tr1p)}
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= E{Z(t‘r)z(t‘t+h)} - E{Z(tt)}E{Z(t‘t+h)}' TE T' heN. (22)
2.3. Estacionariedade

A estacionariedade € uma das principais suposicoes feitas a respeito de séries
temporais. Uma série estacionaria desenvolve-se no tempo aleatoriamente ao redor
de uma média constante, o que indica certo equilibrio. Na pratica, grande parte das
séries temporais ndo apresentam essa caracteristica, especialmente as séries
econdmicas e financeiras, que costumam ter tendéncias. No caso de tendéncias
lineares, por exemplo, a média das séries varia ao longo do tempo ao redor de retas
com inclinacao positiva ou negativa.

De acordo com Morettin e Toloi (2006), um processo Z € estacionario se ele se
desenvolver no tempo de modo que a escolha de uma origem dos tempos néo seja
importante. Ou seja, as caracteristicas do processo Z(t) sdo as mesmas para
gualquer que seja o t escolhido. H& duas formas distintas de estacionariedade: fraca
(ou ampla) e forte (ou estrita).

Definicdo: um processo estocastico Z = {Z(t), t € T} diz-se estritamente
estacionario se:

F(zy, i, Zn;t1 + T, o, ty + 1) = F(2q, v, 25ty e, t),
para quaisquer tq, ..., t,, tde T.
Dessa maneira, temos que a média u(t) e a variancia Var(t) do processo séo

constantes ao longo do tempo. Além disso, a funcdo autocovariancia y(ti,tj) do
processo depende apenas da diferenca t = |tl- - tj|. Assim, as seguintes propriedades

aplicam-se a estes processos:

i. E{Z(t)} =u(t) = p, paratodot €T;
i. E{Z%(t)} =Var(t) =o? paratodot €T,
i.  y(t,t;) = Cov{Z(t;, t;)} = y(v), parat = |t; — t;].

Entretanto, no presente trabalho estaremos interessados nos processos
fracamente estacionarios, também chamados de estacionarios de segunda ordem,
doravante simplesmente processos estacionarios. Morettin e Toloi (2006) os definem
da seguinte forma:

Definicdo: um processo estocastico Z ={Z(t),t € T} diz-se fracamente

estacionario se e somente se:
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i. E{Z({t)}=u(t) = u,paratodoteT,;
i. E{Z?(t)} =Var(t) < o, paratodot € T;
iii. Y(ti, t]) = COV{Z(ti,tj)} = Y(T), parat = |ti - t]l

Os modelos para séries temporais que serdo apresentados na Secao 2.6 — da
classe SARIMA — possuem mecanismos capazes de descrever de maneira satisfatoria
séries ndo-estacionarias homogéneas, que sao séries cuja média ou inclinacao
mudam com o decorrer do tempo. Esta classe de séries pode tornar-se estacionaria
através de diferencas sucessivas, método que sera descrito na mesma secao.

Para verificar se uma série temporal tem comportamento estacionario, existem
diversos testes estatisticos possiveis. Um dos mais utilizados atualmente é o teste de
Dickey-Fuller, proposto por Dickey e Fuller (1979). Este teste consiste em determinar
se existe alguma raiz unitaria para o operador autorregressivo do modelo, condi¢cao
gue evidencia que o processo estudado nao é estacionario.

Assim, para exemplificar o teste em questdo, Box, Jenkins, Reinsel e Ljung (2016)
consideram o seguinte processo AR(1), conceito que sera abordado na Secéo 2.8.1:

Zy = §Ziq tay, (2.3)
onde a, € ruido branco com média 0 e variancia o?.

O ruido branco € o exemplo mais fundamental de processo estacionario, sendo
uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas.
Morettin e Toloi (2006) o define da maneira a seguir:

Definicdo: Dizemos que €;,t € Z é um ruido branco discreto se as variaveis
aleatorias €, sdo nao correlacionadas, isto é, Cov{e; €5} =0, t # s.

Temos que a média deste processo E{e;} = p. € a variancia do processo
Var{e,} = o2, para todo t. A notacéo segue o seguinte formato: €,~RB(0, 62).

Com isso, o teste de Dickey-Fuller emprega as seguintes hipoteses:

Hy:d =1;
Hy:d < 1.

E para o teste de hipé6teses, a estatistica T é utilizada:

d—1
S, 2 )Y

onde ¢ é o estimador de minimos quadrados de ¢ (obtido a partir da regresséo de Z,

(2.4)

T =

sobre Z,_;), n € o nimero de observagdes do processo e S? é determinado pela

equacao (2.5):
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11.:1=2 ZLg _ a\)Z?:ZZt—l Zt

S§% =
n—2

(2.5)

A estatistica T € comparada com valores criticos tabulados por Dickey e Fuller
(1979) em funcao de n. Caso T seja menor do que o valor critico, temos que a hipétese
nula é rejeitada, e podemos assumir estacionariedade do processo.

O teste de Dickey-Fuller, entretanto, possui a limitacdo de considerar que o
processo Z; analisado € dependente apenas da observacao imediatamente anterior a
ele, ou Z,_,. Dessa maneira, 0S mesmos autores propdem um método mais robusto
para determinacdo da estacionariedade de uma série, chamado de Dickey-Fuller
aumentado (ou teste ADF, devido a sua sigla em inglés). Este teste assume que o

processo Z, possui dependéncia também de termos anteriores a Z,_;, sendo:

p+1

Zf = Z (.p] Zt—j + ag. (2.6)

j=1
De acordo com Box, Jenkins, Reinsel e Ljung (2016), a estatistica calculada passa

a ser assintoticamente equivalente a:

- p—1
T= 1 (2.7)
S(Z?=p+2 Zt—l)
onde p = 25.’;'11 ®; e ; € o estimador de minimos quadrados de ; em (2.6). Da mesma

maneira, a hipotese nula deste teste € de que 0 processo em questdo ndo é
estacionario, e a estatistica € comparada com valores criticos para T tabulados pelos
mesmos autores. A estacionariedade do processo € aceita quando T assume valores

inferiores aos dos valores criticos.
2.4, Normalidade

Uma outra suposicao importante para o estudo e modelagem de séries temporais
€ a definicdo da distribuicdo de probabilidade da série e dos residuos do modelo. Uma
das principais suposi¢cdes ao realizar a andlise de séries temporais é de que o
processo estudado adere a distribuicdo normal (ou gaussiana).

A variavel aleatéria X tem distribuicdo normal se sua funcdo densidade de
probabilidade € dada por:

1 1(X—p)2
fx(x) = e_i(T) , —00 < X< 00, (2.8)

oV2T

onde p é a média de X, dada por
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w=E{X},
e o2 é a variancia de X, dada por
0% = Var(X).

Assim, temos a notacdo X~N(p,02) para a variavel aleatéria X aderente a
distribuicdo normal com parametros p e o2.

Aplicando este conceito de normalidade a processos estocasticos, Morettin e Toloi
(2006) estabelecem a seguinte defini¢ao:

Definicdo: um processo estocastico Z = {Z(t),t € T} diz-se gaussiano se, para
qualquer conjunto ty,t,,...,t, de T, as variaveis aleatorias Z(t,),Z(t,), ..., Z(t,) tém
distribuicdo normal n-variada.

Um processo gaussiano € determinado pelas suas médias e covariancias,
propriedades que serdo estudadas ao realizar a analise de séries temporais. Outra
propriedade importante é que processos fracamente estacionarios aderentes a
distribuicdo normal sdo também estritamente estacionarios, tendo, portanto, variancia
constante paratodo t € T.

No presente trabalho, seréo utilizadas duas ferramentas para testar a normalidade
da série a ser modelada e de seus residuos: o gréafico quantil-quantil (ou apenas QQ)
e o teste estatistico de Shapiro-Wilk.

A primeira delas é uma ferramenta visual, que permite observar se a série em
guestdo se aproxima da distribuicio normal graficamente. No grafico QQ, sé&o
colocados em um gréafico de dispersdo os quantis empiricos da amostra no eixo vy,
contra 0s quantis teoricos da distribuicdo normal padréo no eixo x. Quanto mais 0s
dados da série aproximarem-se da reta, mais aderente € 0 processo a essa
distribuicdo. Dessa maneira, se 0 processo testado for gerado a partir de uma
distribuicdo normal, em teoria todas as suas observac¢des estariam exatamente sobre
areta.

Na Figura 3, esté ilustrado o grafico QQ dos retornos diarios do indice da Bolsa de
Valores de S&o Paulo (Ibovespa). Visualmente, a série ndo parece ser aderente a

distribuicdo normal, dado que diversos de seus pontos estdo muito distantes da reta.
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Figura 3 - Grafico QQ da série de retornos diarios do Ibovespa
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda ferramenta utilizada € um teste estatistico, desenvolvido por Shapiro e
Wilk (1965), que busca testar se uma série Z; = {Z;,Z,, ... Z,,} € aderente a distribuicdo
normal. Dessa maneira, as hipéteses a serem do teste sdo as seguintes:

H,: os dados séo aderentes a distribuicdo normal,

H;: os dados ndo sao aderentes a distribuicdo normal.

Para tal, é calculada a estatistica W, dada por:

M CYAL
W = L‘l_, 2.9
r - D) @9

onde os termos a; sdo determinados a partir da tabela de coeficientes de Shapiro-Wilk
(ver Shapiro e Wilk (1965)) e Z é a média das observacdes do processo. Para verificar
se a hipétese nula deve ser rejeitada, a estatistica W € comparada com os valores
criticos de W, tabelados por Shapiro e Wilk, onde o € o nivel de significancia
desejado.

De acordo com Yap e Sim (2011), o teste de Shapiro-Wilk € indicado para amostras
ndo muito grandes, de até 50 observac¢fes, mas costuma ter resultados satisfatorios

para séries com até 2000 dados.
2.5. Independéncia

O conceito de independéncia aplicado a processos estocasticos esta relacionado

a relacdo de uma observacéo do processo com suas observacfes antecedentes no



32

tempo. No estudo de séries temporais, trés funcdes sdo essenciais para a
determinacdo da independéncia das observacfes: as funcbes de autocovariancia,
autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial. A partir da andlise destas, é possivel
determinar se existe correlagdo entre os valores da série temporal espacados de uma
distancia especifica no tempo.

Nesta secao serdo introduzidos os conceitos de funcdo autocorrelacdo (fac) e
funcdo autocorrelacdo parcial (facp), e sera detalhada a facv, ja introduzida

anteriormente na Secgéo 2.2.
2.5.1. Funcédo de Autocovariancia

Para um processo estacionario {X;,t € Z}, com média p = 0 e facv y; = E{X;X¢,.},

temos que a fungao de autocovariancia y; satisfaz as seguintes propriedades:

i Yo > 0;
i. Y-t = Yu;
iyl < vo;
iv. Y- € ndo negativa definida, no sentido que:
n n
Z a; akY‘tj—tk = 0,
j=1k=1

para quaisquer numeros reais a, ..., a, € Ty, ..., T, de Z.
A facv de um processo estocastico pode ser estimada pela facv amostral do

processo, dada por:

n—h
1 _ _
o= Kean = DK =) parah =0,1,.,n - 1, (2.10)
n t=1
onde X é a média amostral do processo X;.
2.5.2. Funcédo de Autocorrelagao

A fac é extremamente importante nos processos de analise e modelagem de séries
temporais, sendo utilizada tanto na fase de identificacdo quanto na fase de diagnéstico
do modelo aplicado a série. A fac de um processo estacionario X; mede a correlacao

entre X; e X;,., sendo definida por:

b= tez (2.11)

Yo
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A fac p, tem as mesmas propriedades da facv y,, exceto para p,, para o qual
assume-se o valor 1.
Podemos obter a estimativa da fac, t},, a partir das estimativas y,, como

apresentado na equacao (2.12):

A

P = li,parah =0,1,n—1. (212)
Yo
2.5.3. Funcao de Autocorrelacéo parcial

Além da fac, Box, Jenkins e Reinsel (1994) prop6em um instrumento adicional para
auxiliar na identificacdo e diagnéstico de modelos para séries temporais: a facp. Esta
estatistica, assim como a fac, € uma medida da correlacédo entre as observacdes X; e
X¢4+r. Segundo Cowpertwait e Metcalfe (2009), a autocorrelagdo parcial no lag 7 € a
correlacdo resultante entre X; e X;_., depois de remover o efeito de qualquer
correlacédo devido aos termos de lags menores, causados por X;_q, Xi—5, «.o, Xppr—1-

Para definir esta fungdo, Morettin e Toloi (2006) denotam por ¢;; 0 j-€simo
coeficiente de um modelo AR(k) (que sera detalhado na Sec¢ao 2.6), de modo que ¢y

seja seu ultimo coeficiente. Dessa maneira, temos que:

Pj = br1Pj-1 + Pr2pj—2 + -+ SrPjk,J =1, ..., k. (2.13)
A partir disto, obtemos as equacodes de Yule-Walker:
1 P1 P2 Pr-1\ [Pr1 P1
P:1 1 P1 o Pr—2 || Pr2 | _ [ P2 (2.14)
Prk-1 Pk-2 Prk-3 - 1 brx Pk
Ao resolver a equacéo (2.14) parak =1, 2,..., temos:
b11 = Py
1 pg 5
byy = P1 P2 _ P2 — P71
22 1 pq 1-p1 ’
p1 1
e, generalizando:
| P¢|
=—, (2.15)
(I)kk IPkl

onde P, é a matriz de autocorrelagbes e P; € a matriz P, com a ultima coluna
substituida pelo vetor de autocorrelacbes. A variavel ¢, € denominada a

autocorrelacao parcial de ordem k do processo X;, e mede a facp entre X; e X;_y.
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Para estimar a facp, Morettin e Toloi (2006) propdem um método utilizando as
estimativas da fac. Assim, € necessario, nas equacdes de Yule-Walker, substituir

todas as fac p; pelas suas estimativas r;.

2.6. Modelos paramétricos

A classe de modelos que sera estudada no presente trabalho e utilizada para
modelar a série temporal do caso real é a de modelos paramétricos conhecida como
abordagem de Box e Jenkins (1970). Nessa metodologia, os modelos possuem duas
partes principais: a autorregressiva e a de média mével, que sdo ajustadas ao conjunto
de dados de forma a minimizar o erro quadratico médio entre a previsdo e a
observacédo. Além disso, serdo estudados também os modelos sazonais para séries
temporais, muito Uteis na andlise de séries mensais que costumam apresentar um
padréo ao longo do ano.

Os modelos dessa classe sao construidos a partir de um ciclo iterativo, tomando
como base a estrutura dos dados a serem modelados. A partir de um primeiro passo,
de especificagcdo, na qual uma classe de modelos a ser utilizada € definida, os passos
deste ciclo sao realizados iterativamente na sequéncia:

i. identificacao;

ii. estimacao;

iil. diagnostico.

Estes passos serdo descritos no Capitulo 4, da metodologia. O ciclo é repetido até
gue o modelo encontrado seja adequado aos dados utilizados e fornega um resultado
satisfatério ao problema proposto. Outra estratégia que pode ser utilizada é realizar o
estudo de diversos modelos através destes passos para compara-los posteriormente
e decidir pelo melhor.

Segundo Morettin e Toloi (2006), os modelos devem ser 0 mais parcimonioso
possivel, ou seja, 0 nimero de parametros utilizados deve ser o menor possivel que
seja suficiente para uma boa modelagem. Dessa maneira, as previsdes podem ser
mais precisas, evitando problemas como sobreajuste (ou overfitting, do termo em
inglés).

Héa duas notacdes ainda nao introduzidas que serdo necessarias para a definicdo
dos modelos paramétricos de Box e Jenkins (1970): o operador de translacéo para o

passado, denotado por B, e o operador diferenca, denotado por A.
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O operador translacéo para o passado € definido por:

B™Z, = Z;_,. (2.16)
Enquanto o operador diferenca é dado por:
AZt = Zt - Zt—l = (1 - B)Zt. (2.17)

Para dados sazonais mensais, torna-se relevante o operador diferenca de
ordem 12, ou A'?;

A12Zt = Zt - Zt—lZ'
2.6.1. Modelos autorregressivos (AR)

Seja Z; uma série temporal com média u. Os modelos autorregressivos buscam
modelar a observacdo Z, a partir das observacfes passadas da série
Zt_1,Z¢—3, ., Zs_p, ONde p € a ordem do modelo autorregressivo AR(p). O processo
AR(p) pode ser definido por:

Ze =01 Ze g+ GpZp 4+ (I)pZt—p + a, (2.18)
onde Z, = Z, — u. Os coeficientes ¢; , i = 1,...,p S&0 0s pesos atribuidos pelo modelo
as observacgdes passadas, enquanto a, € o ruido branco RB(0, 6%) no periodo ¢t.

Morettin e Toloi (2006) ainda definem uma segunda forma para representar o
modelo AR(p), utilizando os coeficientes autorregressivos ¢; e o operador de
translacéo para o passado B.

¢(B)Z; = ay, (2.19)
onde ¢(B) é o operador autorregressivo de ordem p:
G(B) =1 — 1B — ;B2 — - — ¢, BP.

Ainda de acordo com Morettin e Toloi (2006), a fac de um processo
autorregressivo decai seguindo uma mistura de polindbmios, exponenciais e senoides
amortecidas. Por outro lado, a facp de processos autorregressivos € significativa

apenas para ordens maiores que p, de maneira que ¢, = 0, para k > p.
2.6.2. Modelos de médias moveis (MA)

Os modelos de médias maoveis, por outro lado, buscam modelar a série temporal
Z; a partir do ruido branco das observacdes passadas. Dessa maneira, um modelo de
médias moveis de ordem g, denotado por MA(q), utiliza como base para modelagem
da observacao Z, os ruidos brancos a;_;, a;_, ..., a;_q. ASSim, 0 processo MA(q) pode

ser definido por:
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Zr=pu+a,—01a;1 — - — 0404 (2.20)
Usando uma notacdo semelhante a utilizada para o processo AR(p), com o
operador de translacao para o passado B, temos:
Z, =0(B)a,, (2.21)
onde
8(B) =1—0,B — 0,82 — - — 0,81
€ o chamado operador de médias moéveis de ordem gq.

A fac de um modelo de médias méveis tem comportamento semelhante a facp
de um processo autorregressivo. Em um modelo MA(q), para ordens k maiores que
q, temos que p, = 0. Por outro lado, o comportamento da facp de processos de
médias moveis tem um decaimento de seu valor absoluto de maneira exponencial, ou

através de senoides amortecidas.
2.6.3. Modelos autorregressivos de médias moveis (ARMA)

Muitas séries encontradas na pratica ndo possuem um comportamento totalmente
aderente a um modelo especifico autorregressivo ou de médias moveis de ordens
baixas. De maneira a manter os modelos relativamente parcimoniosos, uma solucéo
eficiente proposta por Box e Jenkins (1970) é a combinagdo de ambos 0s termos em
um modelo autorregressivo de médias méveis, ou ARMA(p, q). Os modelos desta
classe sé&o expressos como:

Zy = G1Zp g+ o+ OpZp +ap — G1ai g — = Ggleg. (2.22)

Usando a notacdo com os operadores autorregressivo de ordem p, ¢(B), e de
médias moveis de ordem ¢, 6(B), temos:

¢(B)Z, = 8(B)a,. (2.23)

Alguns casos interessantes de modelo ARMA(p,q) séo encontrados quando algum

dos parametros do modelo é igual a 0. Dessa maneira, temos:
i. ARMA(p, 0) = AR(p);
i ARMA(0, q) = MA(q).
De acordo com Morettin e Toloi (2006), a fac de um processo ARMA(p,q) € dada
pela seguinte equacéao:
Pj=P1pj-1+ P2pjz + -+ Sppjp.j > 4, (2.24)
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de maneira que é possivel deduzir algumas informacdes a respeito do comportamento
dessa propriedade. Para os lags menores do que g, portanto, a fac sera afetada
diretamente pelo parametro de meédias moéveis. Ja para 0s lags maiores, 0
comportamento da fac é semelhante ao dos modelos autorregressivos.

Enquanto isso, a facp de processos ARMA(p,q) tem um comportamento
semelhante ao da facp de processos MA(g) puros, ou seja, com decaimento

determinado por exponenciais ou senoides amortecidas.
2.6.4. Modelos autorregressivos integrados de médias moveis (ARIMA)

Os modelos AR, MA e ARMA séo apropriados para descrever séries temporais
estacionérias, cujas médias sdo constantes ao longo do tempo. Porém, na pratica,
diversas séries ndo possuem essa propriedade, inclusive a maioria das séries
econOmicas e financeiras.

Para que os modelos estudados anteriormente sejam aplicAveis a séries ndo
estacionérias, faz-se necessario o uso da diferenciacdo. Através dessa operacao, €
possivel criar séries estacionarias a partir daquelas que ndo o sao, utilizando o
operador diferenca. Tomando Z, como uma série nao estacionaria, temos que

Wy=2Zi—Zi1=1-B)Z; =AZ,
pode ser estacionaria. Esse procedimento de diferenciacdo pode ser realizado
sucessivamente, até que a série:
W, = A%Z,
seja estacionaria. De acordo com Morettin e Toloi (2006), na maior parte dos casos
basta a realizacdo de apenas uma ou duas diferenciacdes para que a série obtida seja
estacionaria.

A partir disso, surgem os modelos ARIMA, que correspondem a aplicacao do
modelo ARMA a série estacionéria obtida a partir da série ndo estacionaria. Aplicando
0 modelo ARMA(p, q) a série estacionaria W;, obtemos a seguinte equacao:

d(B)W, = 6(B)a,. (2.25)

De maneira que

$(B)AYZ, = 6(B)a, (2.26)
€ um modelo ARIMA(p, d, q) de Z,. De maneira semelhante aos modelos ARMA(p, q),
os coeficientes p e g sao, respectivamente, as ordens de ¢(B) e 6(B), enquanto o

coeficiente d corresponde a ordem de diferenciacdo da série ndo estacionaria.
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Apés a etapa de diferenciacdo, o comportamento de modelos ARIMA(p, d, q) é
semelhante ao de modelos ARMA(p, q). Com isso, fica evidente que:
ARIMA(p, 0,q) = ARMA(p, q).

2.6.5. Modelos ARIMA sazonais (SARIMA)

Na pratica, diversas séries temporais, especialmente as de periodicidade mensal,
podem apresentar comportamento sazonal. Em séries com esta caracteristica,
ocorrem picos ou vales nos valores das observacfes em determinadas épocas do
ano, causadas por fatores externos a série. Box, Jenkins e Reinsel (1994) trazem
como exemplo de sazonalidade a série do numero de passageiros aéreos

internacionais, de 1949 a 1960, mostrada na Figura 4.

Figura 4 - Série temporal de passageiros internacionais no transporte aéreo

300 400 500 800
| 1 | 1

Milhares de passageiros

200
|

100
|

T T T T T T
1950 1952 1954 1956 1958 1960

Ano
Fonte: Elaborado pelo autor.

Como podemos notar, ha claramente uma periodicidade nos valores da série, que
tendem a ser mais altos nos meses de junho, julho e agosto, periodos que coincidem
com as férias escolares na maioria dos paises do hemisfério norte.

De acordo com Morettin e Toloi (2006), quando 0 processo Z; apresenta
comportamento sazonal, um modelo que pode ser Util é o seguinte:

Zy = He + N, (2.27)
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onde N; € um processo estacionario que pode ser modelado por um ARMA(p, q) € u;
€ um processo estocastico periddico, que satisfaz

(1-B2)y, =Y,. (2.28)
Na equacéo (2.28), Y; também é um processo estacionario da forma ARMA(p, q).

Se aplicarmos o operador (1 — B1?) a equacéo (2.27), temos

(1-B2)zZ, = (1 - B2y, + (1 — BN, (2.29)
gue pode ser simplificado para
(1-B'?)z, =Y, + (1 — B?)N,. (2.30)
Relembrando que ambos N; e Y; sdo processos ARMA(p, q), temos:
Py (B)Y, = 0y(B)ay, (2.31)
oy (BN, = 6y (B)ey, (2.32)

onde a; e €, sdo ruidos brancos independentes.

Assim, pode-se demonstrar que a equacao (2.30) equivale a:

(1-®,B12 —...— ®,B?)(1 - B*2)PZ, = (1 - 0,B2 — -+ — 0,B'%?)q,. ~ (2.33)
Ou, simplificadamente,
®(B12)AD,Z, = O(B?)a, (2.34)
onde
e ®(B?)=1-d,B? —...— d,B?? é 0 operador autorregressivo sazonal de

ordem P, estacionario;

e 0(B)=1-0,B'"—--—0,B'? é o0 operador de médias moéveis sazonal de
ordem Q, invertivel;

e A, = (1—B'?) ¢ o operador de diferenca sazonal;

e D indica o numero de diferencas sazonais aplicadas;

e e a; satisfaz um modelo ARIMA(p, d, q) ou é ruido branco.

No ultimo caso, a fac do processo Z; € 0 para todos os lags ndo sazonais (isto €,
gue nao sdo multiplos de P) e o modelo determinado pela equacédo (2.34) é
denominado um modelo sazonal puro. Caso «a; satisfaga um modelo ARIMA(p, d, q),

temos, conforme determinado na secéo 2.6.4:

Com isso, podemos demonstrar que
d(B)P(B?)A4AD,Z, = 8(B)O(B'?)ay, (2.36)

onde
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e ¢(B)=1-¢B—-—¢,BP €0 operador autorregressivo de ordem p;
e 6(B)=1-6,B—--—6,B? ¢ o0 operador de médias moveis de ordem g;
e d € o numero de diferencas de ordem 1 aplicadas a Z;;

com ®(B1?), 8(B'?), D e a, ja tendo sido definidos anteriormente.

O modelo determinado pela equacédo (2.36) é denominado ARIMA sazonal

multiplicativo, ou apenas SARIMA, de ordem (p,d, q) x (P,D, Q).
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA SOBRE CONTROLE ESTATISTICO
DE PROCESSO

O Capitulo 3 tem como objetivo apresentar e aprofundar-se na base tedrica do
CEP, e mais especificamente nos graficos de controle, uma das ferramentas que o
compdem e que sera utilizada para monitorar um processo real no Capitulo 5, a partir
de sua modelagem por séries temporais. Ao longo deste capitulo, portanto, serao
introduzidos os principais conceitos do CEP e sera explicitado o funcionamento dos
principais tipos de graficos de controle, além de como eles se relacionam com

processos modelados por séries temporais.
3.1 Introducédo ao CEP

Para que um produto atenda as expectativas de seus clientes, é essencial que ele
seja produzido por um processo estavel e repetivel, de maneira que ele tenha
caracteristicas aderentes as que foram definidas no seu projeto, com pouca
variabilidade sobre as dimensfes alvo e a qualidade.

De acordo com Montgomery (2012), o CEP surge como uma poderosa colecéo de
ferramentas para a solucdo de problemas relacionados a estabilidade de processos e
melhora da capacidade através da reducao da variabilidade. O mesmo autor define o
CEP como um dos principais avancos tecnoldgicos do século XX, por ser baseado em
principios soélidos, ser facil de usar e poder ser aplicado a qualquer processo. As sete

principais ferramentas que compdem o CEP séo:

Histograma;

Lista de verificacao;

Gréfico de Pareto;

Diagrama de causa e efeito;
Diagrama de concentracdo de defeito;

Diagrama de disperséao;

N o g M w D PRE

Grafico de controle.

Destas ferramentas, o grafico de controle destaca-se como a mais sofisticada, e
sera a utilizada para analisar a variabilidade da série do IBC-Br no presente trabalho.
Assim, nas proximas secoes, estudaremos mais a fundo os gréaficos de controle, suas

caracteristicas e seus principais tipos.
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Para compreender os conceitos estatisticos que formam a base do CEP,
entretanto, ainda é necessario descrever a teoria da variabilidade de Shewhart,
desenvolvida por Walter Shewhart ao longo da década de 1920. De acordo com ela,
qualquer processo produtivo, independentemente de quéo bem projetado e mantido
ele seja, terd uma variabilidade natural inerente a ele, que ndo pode ser eliminada
totalmente, resultado de multiplas causas pequenas e inevitaveis. Quando o processo
esta operando apenas com estas causas naturais de variagdo, dizemos que ele esta
sob controle estatistico.

Entretanto, outros tipos de variabilidade também podem estar presentes,
ocasionalmente, na saida de um processo, que costumam ter como origem trés
motivos: maquinas mal ajustadas ou controladas, erros de operacdo ou iNsSumos
defeituosos. Estas sdo chamadas de causas especiais, € quando um processo esta
operando na presenca delas, dizemos que ele esta fora de controle.

3.2 Gréaficos de controle

No contexto da variabilidade dos processos, os graficos de controle tém como
finalidade a rapida deteccdo de causas especiais através da verificacdo de se o
processo estd ou nao sob controle, de modo que sejam tomadas ac¢des sobre elas o
mais cedo possivel e que menos pecas sejam afetadas. Com isso, é possivel atingir
o principal objetivo do CEP, que € a eliminacdo da variabilidade do processo. Como
ja mencionado, pode ndo ser possivel elimina-la completamente, mas espera-se que
a0 Menos as causas especiais possam ser.

De acordo com Montgomery (2012), grafico de controle é uma disposi¢céo gréfica
de uma caracteristica de qualidade que foi medida ou computada a partir de uma
amostra contra 0 numero da amostra ou o tempo. O grafico contém uma linha central
(LC) que representa o valor médio da caracteristica de qualidade quando o processo
estd sob controle. Outras duas linhas horizontais, chamadas de limite superior de
controle (LSC) e limite inferior de controle (LIC), também s&o mostradas no grafico.
Estes limites de controle sdo escolhidos de maneira que, se 0 processo esta sob
controle, quase todas as amostras vao ficar entre eles.

Assim, enquanto os pontos estdo dentro destes limites, 0 processo € assumido
como sob controle, e ndo € necesséaria nenhuma tomada de agdo. No momento em
gue uma amostra fica acima do LSC ou abaixo do LIC, assume-se que 0 processo

esta fora de controle, e passa a ser necessario realizar acdes para a identificacao e
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correcdo da causa especial que estd atuando sobre ele. Um exemplo de gréafico de

controle pode ser visualizado na Figura 5.

Figura 5 - Exemplo de gréfico de controle

Caracteristica de qualidade da amostra

Numero da amostra

Fonte: Elaborado pelo autor.

Montgomery (2012) afirma que ha uma relagdo muito proxima entre graficos de
controle e testes de hipoteses. Podemos visualizar os gréaficos de controle como testes
de hipotese aplicados multiplas vezes ao processo, com cada amostra sendo avaliada
pelos limites de controle a partir das seguintes hip6teses:

H,: O processo monitorado esta sob controle;
H;: O processo monitorado ndo esta sob controle.

Nesse caso, a hipbtese nula é rejeitada se a amostra se encontrar fora do
intervalo entre os limites de controle. Caso contrario, a hipétese nula € aceita, e 0
processo é considerado sob controle.

A visdo do grafico de controle como um teste de hip6teses continuo é muito Gtil
ao se avaliar o desempenho da ferramenta. Para tal, é importante relembrar os dois
tipos de erro que podem ocorrer ao longo do processo de tomada de deciséo
determinado por um teste de hipotese: erro do tipo | e erro do tipo Il.

No primeiro, a hipétese nula é rejeitada mesmo sendo verdadeira. No caso dos
gréficos de controle, isso significa que o processo analisado esta sob controle, mas
os limites de controle apontam que ele ndo esta. Assim, a probabilidade de que este
erro (também denominado “alarme falso”) acontega ao se monitorar um processo Z;,
t €N, éde:

a = Plerro tipo I] =

P[Z; > LSC|processo sob controle] + P[Z; < LIC|processo sob controle]
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Enquanto isso, o erro do tipo Il é caracterizado quando o teste de hipbtese
aceita a hipotese nula com ela sendo falsa. No caso do grafico de controle, portanto,
ele acontece quando o processo analisado se encontra dentro dos limites de controle
determinados, mas n&o esta sob controle. A probabilidade de ocorréncia do “erro de
nao-deteccao” € dada por:

B = Plerro tipo II] =
P[LIC < Z; < LSC|processo fora de controle]

Evidentemente, a probabilidade de ocorréncia dos erros do tipo | e Il sdo
diretamente relacionadas a amplitude dos limites de controle determinados. Com o
aumento da amplitude, a tendéncia € que o seja menor e 3 maior, e vice-versa. De
acordo com o parametro de desempenho desejado para cada uma das
probabilidades, os limites devem ser calculados. Montgomery (2012) estabelece um
modelo geral para graficos de controles, dada a estatistica amostral w (que mede uma

caracteristica de interesse), sua média y,, e seu desvio padrdo o,,:

LSC = p,, + Loy,; (3.1)
LC = py; (3.2)
LIC =y, — Lo,. (3.3)

Dessa maneira, o parametro L define a distancia dos limites de controle para a LC, e
a amplitude ao longo da qual o processo € considerado sob controle.

Assim, resta apenas compreender como o valor de L é definido a partir dos
valores desejados para a e . Uma métrica comumente utilizada em gréficos de
controle € o ARL (da sigla em inglés para “comprimento médio da sequéncia”®).
Montgomery (2012) define o ARL como a quantidade média de pontos que precisam
ser plotados no gréfico antes que um deles indique um processo fora de controle. O
célculo do ARL é definido pela seguinte equacéo:

1
ARL = —, (3.3)
p

onde p é a probabilidade de que um ponto exceda os limites de controle.
Ha duas estatisticas importantes relacionadas a este conceito. A primeira delas
€ 0 ARL,, que indica o comprimento médio da sequéncia quando o processo esta sob

controle, e é dada por:

1
ARLy =~ (3.4)
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A segunda delas € 0 ARL,, que indica a demora para se identificar um processo

fora de controle, sendo definida por:

ARL, = 1%8 (3.5)

O ARL pode ser definido analiticamente quando a estatistica monitorada €&

conhecida. Caso contrario, € necessario realizar simulacdes da série em questao para

se obter os valores de ARL, e ARL;.
3.3. Tipos de graficos de controle

Existem diversos graficos controles distintos, com cada um tendo sua propria
metodologia de monitoramento dos processos e possuindo caracteristicas que o0s
tornam mais adequados para determinadas situagfes. Ha dois tipos principais de
graficos de controles: para varidveis e para atributos. O primeiro monitora
caracteristicas de qualidade mensuraveis numericamente em uma escala continua,
como o comprimento e o volume, enquanto 0 segundo costuma monitorar
caracteristicas ndo passiveis de medicdo numérica, como itens defeituosos e néo
defeituosos. No presente trabalho, nos interessam apenas os graficos de controle para
variaveis. Dentre eles, destacam-se os trés a seguir, que serdo aprofundados ao longo

desta secdo:

i.  Graficos de Shewhart;
ii. Grafico de somas acumuladas (CUSUM, da sigla em inglés);
iii.  Gréfico de média movel exponencialmente ponderada (EWMA, da sigla em

inglés).

Os gréficos de controle de Shewhart utilizam como critério de decisdo para
determinar se 0 processo esté sob ou fora de controle apenas a estatistica obtida com
a ultima amostra. Esta caracteristica € citada por Montgomery (2012) como uma
grande desvantagem deste tipo de grafico, dado que ele ignora qualquer informacao
dada pela sequéncia anterior das estatisticas. Por conta disso, o grafico de Shewhart
acaba sendo menos sensivel a pequenas mudancas no parametro da variavel de
controle mensurada. Por outro lado, este tipo de grafico acaba sendo um dos mais
utilizados para o monitoramento de processos estatisticos, por conta de sua féacil

implementacdo e manutencgao.
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Os graficos CUSUM e EWMA destacam-se como duas alternativas eficientes para
os de Shewhart, sendo caracterizados como graficos de controle com memoria, dado
gue levam em consideracao informacdes dadas pelas observacdes anteriores, nao
apenas pela mais recente. Montgomery (2012) afirma que estes dois tipos de graficos
de controle costumam ser mais eficientes para detectar pequenos desvios na média
do processo, 0 que pode torna-los mais adequados para 0 monitoramento de séries

econdmicas e financeiras.
3.3.1. Shewhart

Os graficos de Shewhart podem ser classificados de acordo com a estatistica que
€ controlada por ele, das quais se destacam a média e a amplitude amostrais. Assim,
apresentaremos a seguir estes dois graficos.

Para tal, Montgomery (2012) assume uma caracteristica de qualidade com
distribuicdo normal, média p e desvio padréo o, com p e o ambos conhecidos. Dada

uma amostra de tamanho n, temos:

X1 +x+ -+ x
== zn iy (3.6)

com x também sendo distribuido normalmente e tendo média p e desvio padrédo o, =

o/\/n. Assim, os limites de controle s&o dados por:

(0
LSC =+ Zy/p—; (3.7)
" \n
LC = (3.8)
o
LIC=p—Zyn—, (3.9)
2\

onde a é a probabilidade de a média amostral cair fora do intervalo determinado pelos
limites.

Entretanto, na pratica, € comum que 0S parametros p e o nao sejam
conhecidos. Nesse caso, é necessario utilizar estimadores para a construcdo do
gréfico de Shewhart. Supondo que m amostras estejam disponiveis, cada uma com n
observacfes da caracteristica mensurada, podemos estimar p como a média das

médias amostrais, dada por:

fl+f2+“+fm (3 10)

X =
m
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Resta, ainda, uma estimativa do desvio padrédo o. De acordo com Montgomery
(2012), ela pode ser obtida a partir da amplitude das m amostras. Para cada amostra,
temos que a amplitude é dada por:

R = Xpmax — Xmin- (3.11)
A amplitude média, entéo, é dada por:
Ri+R,++Ry,
m
Com isso, os limites de controle do grafico para a média, também chamado de

R = (3.12)

gréafico x, passam a ser determinados por:

LSC = % + A,R; (3.13)
LC = %; (3.14)
LIC =% — A,R, (3.15)

com A, sendo uma constante em funcéo de n tabulada por Montgomery (2012).
E os limites de controle do grafico para a amplitude, ou grafico R, séo

determinados por:

LSC = D,R; (3.16)
LC = R; (3.17)
LIC = D3R, (3.18)

onde D, e D; também sao constantes em funcéo de n tabuladas pelo mesmo autor.
Cabe ressaltar que os procedimentos apresentados por Montgomery (2012)

séo aplicaveis quando se conhece a distribuicdo da variavel monitorada. No caso do

presente trabalho, serdo utilizadas simulacdes para a determinacéo destes limites de

controle.
3.3.2. CUSUM

O gréfico de controle CUSUM tem como estatistica de monitoramento a soma
cumulativa de todos os desvios das observacdes de uma amostra com relacdo a um
valor alvo. Dessa maneira, as informacdes relativas as amostras passadas sao
incorporadas ao célculo da estatistica, conforme sua natureza de ser um gréfico de
controle com memoria define.

Montgomery (2012), para definir o grafico CUSUM, considera um processo x,
cuja i-ésima observagdo € dada por x;. Quando o processo esta sob controle, x;
possui distribuicdo normal, com média u, e desvio padrdo o. Assume-se gque este

ultimo parametro € conhecido ou possui uma estimativa confiavel. O valor p, é definido
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como valor alvo do processo, ou seja, o0 valor por volta do qual espera-se que o
processo varie. Assim, o grafico CUSUM assinala que o processo esta fora de controle
guando ele se distancia muito deste valor.

Sao definidas entdo duas estatisticas, uma para monitorar o limite superior do
processo e outra para o inferior: C* e C~, respectivamente. O valor C*, chamado de
CUSUM unilateral superior, acumula as variacbes acima de p,, enquanto C~, ou
CUSUM unilateral inferior, acumula as variacbes do processo abaixo de p,. Dessa
maneira, eles sdo calculados conforme as equagdes a seguir:

Cit = max[0,x; — (uo + K) + C£,]; (3.19)
C; =max[0,(ug — K) —x; + C_4], (3.20)
onde os valores iniciais sdo Cf = C; = 0. K é usualmente denominado valor de
referéncia, e é calculado como o valor médio entre o alvo p, e a média dos valores

fora de controle p;, que estamos interessados em detectar rapidamente. Assim:

K = “112;”0' (3.21)

Portanto, nota-se que C;* e C; acumulam os desvios do valor alvo y, que forem
maiores que K, e ambas as estatisticas sdo zeradas ao se tornarem negativas. Se
qgualquer uma delas exceder o intervalo de decisdo H, 0 processo passa a ser
considerado como fora de controle

Assim, a selecdo deste parametro H € outra etapa importante para a construcao
do gréfico de controle CUSUM. Segundo Montgomery (2012), um valor razoavel para
H é de cinco vezes o desvio padréo o. Outra maneira de definir este valor é através

de simulagdes, a partir de um valor alvo do ARL definido para o gréfico.
3.3.3. EWMA

O grafico de controle EWMA foi originalmente introduzido por Roberts (1959),
sendo uma segunda alternativa para o grafico de Shewhart quando se deseja detectar
pequenas variacdes no processo. O EWMA costuma pode ser utilizado com
observacdes individuais e apresenta desempenho semelhante ao do grafico CUSUM.

Considerando novamente um processo x, cuja i-ésima observacao € dada por x;,
temos que a estatistica a ser monitorada é dada por:

z; =M+ (1 —Nzi_q, (3.22)
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onde 0 <A <1 & uma constante e o valor inicial de z; € o proprio valor alvo do
processo, ou seja:
Zo = Ho-

A partir da equagéo (3.22), € possivel notar que z; € uma soma ponderada de todas
as observac0Oes anteriores da amostra atual, de acordo com o valor definido por A. No
caso, o parametro A define o peso dado a observacao atual, enquanto as observagdes
passadas sdo ponderadas pelo produto entre poténcias de A e (1 — A). Portanto, esta
constante deve ser definida de acordo com o0 peso que se deseja dar para a
observacdo atual e para as anteriores. A equacdo (3.23) mostra como A afeta a
ponderacdo de cada observacéo:

zi =M+ (1= D[ + (1= Dz_,]
=Ax; + A1 — Vx;_y + (1 —2)?z;_,.

Recursivamente, para z;_j, j = 2,3,..., t, temos:

-1
. AZ(I — 0 i + (1= Wiz, (3.23)
j=0
De acordo com Montgomery (2012), quanto menor o valor de A, mais facil é de se

detectar pequenas variacbes — entretanto, aumenta também a probabilidade de
ocorrerem alarmes falsos.

O grafico EWMA é construido a partir da plotagem dos valores z; versus o numero
de amostra, ao contrario do Shewhart e CUSUM, nos quais o valor da prépria variavel

é inserido no grafico. Montgomery (2012) define os limites de controle para este grafico

como:
LSC = L A 1 1—2)2%; 3.24
—Ho+0m[—(—)], (3.24)
LC = py; (3.25)
A .
LIC = o — LG\/m[l — (1= N2, (3.26)

Nas equacles (3.24), (3.25) e (2.26), o é o desvio padrdo da amostra e L € um
fator que define a amplitude dos limites de controle. De acordo com Montgomery
(2012), o valor de L = 3 costuma funcionar razoavelmente bem, especialmente para
valores maiores de A. Para 4 menores, o intervalo entre 2,6 e 2,8 para L costuma

apresentar bons resultados para o grafico EWMA. Da mesma maneira que para a
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definicdo de H para o CUSUM, o valor de L pode ser determinado através de

simulag¢des do processo, visando atingir um valor alvo para o ARL.
3.4. Escolha do gréfico de controle

Existem varios tipos de gréaficos de controle, conforme apresentado ao longo das
Secdes 3.2 e 3.3, com cada um tendo suas particularidades e sendo mais aplicavel a
determinado processo. Por essa razdo, um passo muito importante ao se realizar 0
monitoramento de um processo estatistico é a determinacao de qual serd a categoria
de grafico de controle utilizada para esta finalidade.

Visando facilitar este processo de escolha, Montgomery (2012) propde um
fluxograma com diretrizes para a selecdo do tipo de grafico a ser utilizado, de acordo
com a natureza da variavel monitorada e das necessidades de tal controle. A Figura
6 apresenta o fluxograma de Montgomery.

Figura 6 - Fluxograma com diretrizes para a sele¢do do grafico de controle

Os dados sdo

autocorrelacionados?

Variaveis ou atributos?

Variaveis Atributos
Ajustar modelo ARIMA; aplicar
raficos de controle tradicicnais aos
Tamanho da amostra Tipo de dado = R )
dados originais ou aos residuos (como

x, MR, CUSUM, EWMA),
n>1 n=1 Fragdo Defeitos (contagens)

Tamanho da Tamanho da Tamanho da Tamanho da
mudanca mudanga mudanca mudanca

Grande | Pequena Grande = Pequena Grande | Pequena Grande Pequena

xR CUSUM x (individuais) CuUsUM P CUsuUM ® CUsuUm
%S EWMA MR EWMA np EWMA u EWMA
usando p usando ¢, u; tempo

entre eventos

ou

usar EWMA de linha central mavel
com limites de controle baseados na
variancia do erro de previsdo,

ou

usar uma abordagem livre de modelo,

ou

usar um controlador de engenharia.

Fonte: Adaptado de Montgomery (2012).

Podemos notar que diversas variaveis relacionadas ao processo estudado
seréo utilizadas para este processo de tomada de decisdo, como a autocorrelacdo
entre os dados, o tipo de processo (variavel ou atributo), o tamanho da amostra, entre
outros.

Focando no caso de dados autocorrelacionados, o ramo da direita do
fluxograma sugere quatro opgdes distintas:

i.  Ajustar modelo ARIMA e aplicar graficos de controle tradicionais;



iv.

Usar um grafico EWMA de linha central mével;
Usar uma abordagem livre de modelo;

Usar um controlador de engenharia.
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4. METODOLOGIA

O objetivo deste capitulo é explicitar de maneira detalhada a metodologia que sera
empregada para a construcao de um modelo de previsdo de séries temporais e para
seu monitoramento através de gréaficos de controle, baseada na revisao bibliografica
realizada nos dois capitulos anteriores. Ela seré aplicada sobre uma série real, a do
IBC-Br, no Capitulo 5. A metodologia a ser apresentada é aplicavel a diversos casos
reais, podendo ser replicada para o0 monitoramento de outras séries temporais com

periodicidade anual.
4.1. Coleta e ajuste dos dados

O primeiro passo necessario para a aplicacdo da metodologia proposta é a coleta
dos dados da série temporal que sera utilizada na analise. E essencial que a fonte dos
dados seja confiavel, de maneira que o modelo seja ajustado sobre os dados corretos
e seja aplicavel ao caso real. Na maior parte dos casos, a fonte mais confiavel que se
pode obter é o da propria instituicdo que calcula e divulga os dados, como o IBGE
para série do indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) ou o Banco
Central para o IBC-Br. Para seéries econbmicas e financeiras, outra fonte
extremamente confiavel € a Bloomberg, largamente utilizada em instituicbes que
operam no mercado financeiro.

Outro ponto que deve ser ressaltado é que, para que o modelo seja eficiente, é
importante que haja um numero de observacfes suficiente para a estimacdo e
modelagem dos dados com boa precisdo. De acordo com Hanke e Wichern (2009),
no caso de modelos sazonais com periocidade mensal, € importante que se tenha ao
menos de seis a 10 anos de observacdes, dependendo das especificacdes da série.

A partir da obtencéo dos dados através de uma fonte confiavel, a etapa seguinte &
a analise deles para que estejam em um formato sobre o qual a modelagem SARIMA
€ aplicavel. Dessa maneira, como demonstrado no Capitulo 2, a série a ser utilizada
deve ser estacionaria. Em séries econdmicas, € comum que existam tendéncias,
locais ou globais, e sazonalidade. Neste caso, é necessaria a aplicacdo de
transformacdes sobre a série, de forma que esses comportamentos sejam eliminados
e que seja obtida uma série estacionaria.

O presente trabalho propbe utilizar duas ferramentas para a verificagdo da

estacionariedade da série temporal: a visualizagédo grafica da mesma e o teste ADF.
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Na primeira, € necessario fazer a plotagem dos valores da série ao longo do tempo.
A partir disso, € possivel analisa-la visualmente de modo a verificar se existe algum
tipo de ndo estacionariedade, como tendéncias ou sazonalidade.

O segundo deles é um teste estatistico, introduzido no Capitulo 2, que pode ser
realizado através de programas e softwares de analise estatistica, como o RStudio.
Através dele, é possivel testar a hipotese se a série em questao é estacionaria ou nao.

Caso a série analisada ndo seja estacionaria, € necessario transforma-la até que
ela o seja, para que seja possivel aplicar a modelagem SARIMA sobre ela. Em séries
econbmicas e financeiras, € comum que seja utilizada a série de retornos ou de log-
retornos dos dados, que costuma ser estacionaria. Dada a série temporal X;, t € Z,
para se obter a série de retornos R; de X;, a transformacéo (4.1) é realizada:

— Xt
T X

R, 1, (4.1)

com os valores R; geralmente expressos em porcentagem. No caso de séries
mensais, 0s retornos séo equivalentes a variacdo mensal das observacoes.

Na Figura 7, € possivel visualizar graficamente a série do IPCA, de janeiro de 2010
a junho de 2021. Visualmente, fica claro que a série em questdo ndo é estacionaria,

com uma tendéncia linear de aumento do indice desde seu inicio.

Figura 7 - NUmero-indice do IPCA
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Tomando os retornos dela, a série da Figura 8 é obtida. Como podemos notar, a
tendéncia de crescimento foi eliminada, e a série parece variar em torno de uma média

constante ao longo do tempo.
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Figura 8 - Variacdo mensal do IPCA
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com relacdo a sazonalidade, o método a ser utilizado para tratamento da série é
o de diferenciacdo, ja introduzido no Capitulo 2. A aplicagdo de apenas uma
diferenciacdo sazonal na série de retornos costuma ser suficiente para que seja
possivel modela-la utilizando modelos autorregressivos e de médias méveis. Dessa
maneira, a série que serd modelada € D,, que no caso de periodicidade mensal é
obtida por:
D¢ = Ry — R¢—15. (4.2)
A distribuicdo da série D, € outro ponto que serd analisado antes de sua
modelagem, de forma a verificar se ela segue uma distribuicdo normal. Para tal, serdo
utilizados o grafico QQ e o teste de Shapiro-Wilk, introduzidos na Secéo 2.4, e um
histograma da série.
A partir disso, com a série devidamente ajustada para a modelagem ARMA, sera
possivel partir para os passos iterativos da abordagem Box e Jenkins, comecgando

pela identificagdo do modelo.
4.2. Identificacdo do modelo

Como introduzido na Secéo 2.6, a primeira etapa do ciclo iterativo da abordagem
de Box e Jenkins para a modelagem de séries temporais € a identificacdo. De acordo
com Morettin e Toloi (2006), para a identificacdo de potenciais modelos ARIMA a
serem ajustados aos dados, as principais fontes de informacéo séo as funcgbes de

autocorrelacdes e autocorrelagdes parciais amostrais.
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Os mesmos autores definem trés principais passos para o0 procedimento de
identificacdo dos modelos, que tém como objetivo a determinacdo dos valores dos

parametros p, d e q (além de P, D e Q no caso de séries com componente sazonal).:

i.  Verificar se ha a necessidade de uma transformacdo na série original, para
estabilizacdo da variancia. Essa verificacdo € realizada visualmente,
através da plotagem dos valores.

ii. Diferenciar a série, conforme explicado nas Secbes 2.3.4 e 2.3.5, até que
seja obtido um processo estaciondrio, para que seja possivel a aplicagéo
de um modelo ARMA(p, q) a série.

iii.  Identificar qual € o modelo ARMA(p, q) com comportamento semelhante ao
da série, a partir da comparacdo das funcdes de autocorrelacbes e
autocorrelagcdes parciais dos dados com as autocorrelacbes e
autocorrelacdes parciais tedricas de modelos AR, MA e ARMA, com ou sem

componente sazonal.

Para o calculo da fac e facp, é proposto que seja utilizado algum software
estatistico, que calcule as funcdes para todos os lags desejados. Para séries sazonais
mensais, como a que sera utilizada no caso real, sugere-se que as fungdes sejam
analisadas ao menos até o lag 24, de modo a conseguir verificar dois periodos
sazonais inteiros.

Em seguida, é proposto que a fac e a facp da série sejam analisadas graficamente,
juntamente com os valores criticos para a significancia dos valores, dados por +2/+/n.
A partir da identificacéo das fac e facp significativas, sera possivel determinar alguns
modelos candidatos, de acordo com o comportamento teérico dessas funcdes para
cada tipo de modelo. Os principais comportamentos de séries temporais
autorregressivas e de médias moveis foram apresentados ao longo da Sec¢éo 2.6 do
presente trabalho.

Tomando como exemplo um processo AR(p) tedrico, relembremos que a fac decai
de acordo com exponenciais ou senoides amortecidas e a facp é significativa apenas
para lags k < p. Para visualizar este comportamento na prética, utilizou-se a funcao
“arima.sim” da biblioteca “stats” do RStudio, foram simuladas 1000 observacdes de
um processo AR(2), com coeficientes ¢; = 0.5 e ¢, = 0.1, estacionario. No mesmo
programa, através das funcdes “Acf()” e “Pacf()” da biblioteca “forecast”, foram

plotados os graficos da fac e da facp, respectivamente, para este processo. Os



57

resultados obtidos estdo expostos nas Fguras 9 e 10, juntamente com o0s valores

criticos das func¢des, sinalizados pela linha azul pontilhada.

Figura 9 - FAC de um processo AR(2) puro
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10 - FACP de um processo AR(2) puro
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Como podemos notar, 0 comportamento deste processo segue de maneira muito
proxima o comportamento de um processo AR(2) tedrico, como era de se esperar. A

fac decai exponencialmente, sendo significativa até lags mais altos. Enquanto isso, a
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facp tem um rapido decaimento para 0, com apenas 0s primeiros coeficientes
mostrando-se significativos.

Na pratica, é muito dificil que um modelo puramente autorregressivo ou de médias
moveis seja 0 mais eficaz para a descricdo de uma série temporal, a ndo ser com a
utilizacdo de dezenas de parametros. Dessa maneira, de modo a priorizar modelos
mais parcimoniosos, € mais comum que seja utilizada a abordagem ARMA em

detrimento de uma abordagem AR ou MA pura.
4.3. Estimacéo e selecdo do modelo

Apés a etapa de identificacdo, ocorre a etapa de estimacado, durante a qual os
parametros do modelo identificado sdo estimados. Ao longo dela, € utilizado um
procedimento iterativo de estimacao nao-linear de minimos quadrados.

Consideremos um modelo ARIMA(p, d, q) cujos p + q + 1 parametros podem ser
colocados no vetor § = (¢,0,02), onde ¢ = (¢4, ...d,) € 8 = (05, ...,08,). No caso em
que d > 0, é suposto que p, = 0. Caso contrario, p é considerado como mais um
parametro a ser estimado, totalizando p + g + 2 parametros.

Um dos métodos mais utilizados para a estimagdo dos parametros de modelos
ARIMA é o da maxima verossimilhanca. Assim, para estimar & dadas as N
observacoes Z, ..., Zy, iremos considerar a funcao de verossimilhanca L(&|Z,, ..., Zy)
como funcdo de & Os estimadores de maxima verossimilhanca (EMV) serdo os
valores do vetor § que maximizarem a fungao L, ou l = log L.

Uma das suposicdes do método € de que 0 processo a; € gaussiano, ou seja,
a,~N(0,02%) para cada t. Nesse caso, os EMV assumirdo valores semelhantes aos
dos estimadores de minimos quadrados (EMQ).

Quando ha a necessidade de se tomar d diferencas para atingir a
estacionariedade do processo, restam n = N — d observagdes W;, ..., Wy, onde W, =
A%Z,. Dado que o modelo ARMA(p, q) resultante é estacionario e invertivel, temos que:

ar =Wy — o1 Weoy — = dp Wiy + 610, + -+ + 6ga,_g, (4.3)
onde W, = W, — uy.

Para que possamos calcular os a;, € necessario que obtenhamos os valores
iniciais para os W, e para os a,. Esses valores iniciais podem ser obtidos através de
um procedimento condicional, onde sédo utilizadas estimativas consideradas razoaveis

para o calculo deles.
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Lembremos que os a; possuem distribuicdo normal. Assim, a funcdo de densidade
conjunta de ay, ..., a,€ dada por:
n a%
f(ay, . an) = W)™ (o) Mexp i~ ) . (4.4)
t=1 ¢

Com isso, a fungéo de verossimilhanca € obtida da seguinte maneira:

LGEIW;, ar)
1 n
= (2m)™?(0,) "exp {— 202 Z(Wt — g Wyeg — - — ¢th—p + 00,4 + -
‘=
2
+0,a-4) (- (4.5)
Tomando-se o logaritmo da funcéo, temos:
SMIW,, a;)
[(E|W,,a,) x —nlogo, — #, (4.6)
a
onde
a

SQIW, a) = ) at@iW,a), (4.7)

t=1
€ chamada de soma de quadrados condicional. Os estimadores iniciais dos
parametros ¢ serdo aqueles que maximizarem a funcédo [(§|W;a;), 0 que é
equivalente a minimizar a funcdo S(n|W;, a;).

E importante ressaltar que dificilmente a fac e a facp de séries reais terdo valores
claramente aderentes a um dos modelos tedricos estudados, assumindo um
comportamento mais complexo. Dessa maneira, o presente trabalho propée que uma
variedade de modelos candidatos seja testada, e que todos eles sejam comparados a
partir de um mesmo critério quantitativo, logo apos a fase de estimacao.

Ha diversos métodos quantitativos que podem ser utilizados para a selecao do
modelo, como aqueles baseados em fung¢des penalizadoras, ou seja, fungbes que
buscam penalizar modelos proporcionalmente ao namero de parametros que o
compdem. De acordo com Morettin e Toloi (2006), estes métodos tém como objetivo
a minimizacdo de uma fungcdo penalizadora, que pode assumir diversas formas de
acordo com o método utilizado.

Um dos métodos mais difundidos atualmente para tal, que sera utilizado no
presente trabalho, é o Critério de Informacédo de Akaike (AIC), proposto por Akaike

(1974). Neste caso, a funcédo que deve ser minimizada € a seguinte:



60

AIC(k,d,1) = NIn32 +

N_dZ(k+l+1+8do)+Nln2n+N, (4.8)

emque 850 = 1sed = 0e §y, = 0 caso contrario; 62 é o EMV de 62, que é a variancia
residual obtida ao ajustar um modelo ARIMA(k, d,l) as N observacdes de uma série
temporal.

Dessa maneira, quanto maior o numero de parametros, maior € o termo
penalizador, o que resulta na priorizagdo de modelos mais parcimoniosos. A sele¢ao
de modelos através deste critério € baseada no calculo do AIC de diversos modelos
candidatos e na selecédo daquele que obtiver o menor resultado para esta estatistica.

Com a definicdo do melhor modelo para a descricdo da série, resta testar se todos
os coeficientes que o compdem séo significativos. Caso contrario, os coeficientes que
nao o sdo devem ser retirados do modelo, e ele deve ser reestimado apenas com 0s
parametros restantes. Assim, é necessario avalia-lo novamente a partir do critério AIC,
que sera comparado com a avaliagdo dos demais modelos candidatos. O modelo
escolhido, que sera levado para a fase seguinte, de diagnéstico, € aguele com menor

AIC cujos coeficientes sao todos significativos ao nivel de 5%.
4.4, Diagnostico do modelo

Como apresentado no Capitulo 2, a tltima etapa da abordagem Box e Jenkins para
a modelagem de séries temporais é o diagndéstico. A partir do modelo obtido na fase
de identificag@o e posteriormente estimado, iremos a fase final, para verificar se o
modelo é adequado para descrever a série temporal em questdo. Para tal, serdo
analisados os residuos a; do modelo, que sdo dados pela diferenca entre os valores
dos dados e os valores estimados:
ar =2 — ZAt'
onde Z, s&o os valores estimados pelo modelo para as observacdes Z,. Para que o
modelo seja classificado como satisfatério, € necessario que os residuos a, sejam
ruido branco.
Dessa maneira, os testes de diagndstico serdo realizados com o intuito de
testar se as propriedades de a; sdo aderentes aquelas do ruido branco. Trés
propriedades essenciais que o0s residuos devem ter para que o modelo em questao

seja considerado aderente aos dados séo:

i Os residuos nao sao autocorrelacionados;
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i. A média dos residuos é igual a zero;

iil. Os residuos seguem uma distribuicdo normal com variancia constante.

Para testar a primeira propriedade, dois testes seréo realizados. O primeiro deles
€ o grafico, a partir da plotagem da fac e facp amostral dos residuos. A analise gréfica
€ muito semelhante a realizada na etapa de identificagdo do modelo, com a analise
de ambos os graficos e verificacdo das autocorrelacdes e autocorrelacdes parciais
significativas do modelo. Nesta etapa, entretanto, o ideal é que nenhuma delas seja
significativa, o que evidencia que os residuos ndo sao autocorrelacionados.

Outro teste muito utilizado nesta etapa e que sera aplicado no presente trabalho é
0 de Ljung-Box, proposto por Ljung e Box (1978) a partir do teste de Box e Pierce
(1970). De acordo com Morettin e Toloi (2006), este teste, apesar de ndo detectar
guebras especificas no comportamento do ruido branco, pode demonstrar se 0s
valores das autocorrelacdes dos residuos sdo muito elevados.

A hipotese nula deste teste é de que os residuos do modelo sédo independentes. A
estatistica utilizada para tal é a seguinte:

,;,\.]'2
) 4.9
N (4.9)

K
QUO) =n(n+2) )
j=1

onde 7 sdo as estimativas das autocorrelacdes dos residuos. A estatistica tera

aproximadamente uma distribuicdo x> com K — p — q graus de liberdade, onde p + g
€ 0 numero de parametros do modelo ARMA estimado. A hipétese de independéncia,
ou de auséncia de autocorrelacédo, € rejeitada para valores grandes de Q.

O nivel de significancia a a ser utilizado no presente trabalho sera de 5%. Dessa
maneira, para p-valores acima de 5%, ndo serd possivel rejeitar a hipotese nula,
assumindo os residuos a; como independentes.

Além desta estatistica, o teste também sera analisado graficamente, a partir da
analise dos p-valores para cada um dos lags entre as observacfes. Assim, para cada
lag T, um p-valor menor do que o nivel de significancia a indica que a hipotese nula
de que os residuos que distam t observacdes entre si sdo independentes deve ser
rejeitada. Para que seja assumida independéncia dos residuos, é necessario que
todos os pontos do grafico estejam acima da linha de significancia, como o caso
mostrado na Figura 11, de um modelo ARIMA ajustado para uma série AR(2) gerada
pela fungdo “arima.sim”. O grafico em questéo foi gerado pela fungao “LBQPIot” da
biblioteca “FitAR” do RStudio.
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Figura 11 - Grafico com os p-valores de cada lag do teste Ljung-Box para o0 modelo ajustado ao

processo AR(2)
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja para o teste de normalidade, serdo aplicadas aos residuos a, as duas
ferramentas apresentadas na Secéo 2.4: o grafico QQ e o teste Shapiro-Wilk. A partir
deles, é possivel concluir se a,~N(0,52), onde o2 é a variancia dos residuos do
modelo. Novamente, uma das ferramentas utilizadas € grafica e outra é estatistica, o
gue confere uma confianca adicional para a aceitacdo ou ndo da normalidade dos
residuos. Para o teste de Shapiro e Wilk (1965), também sera utilizado um nivel de
significancia de 5%. Assim, se o teste retornar um p-valor superior a 0,05, a hipotese
nula de normalidade dos residuos ndo podera ser rejeitada, e poderemos considera-
los como aderentes a distribuicdo Gaussiana.

Com o modelo em questdo tendo resultados favoraveis nos testes de
independéncia (analise grafica da fac e da facp e teste Ljung-Box) e de normalidade
(grafico QQ e teste Shapiro-Wilk) dos residuos, ele pode ser validado e considerado
adequado para seguir as proximas etapas, de previsdo e controle estatistico. Caso
contrario, os residuos ndo podem ser considerados ruido branco e conclui-se que o
modelo ndo é satisfatorio para descrever a série temporal. Nesse caso, é necessario
fazer a selecdo de outro modelo na fase da identificacdo, estima-lo e realizar
novamente o diagnostico, até que seja encontrado um cujos residuos satisfacam as

condi¢cfes necessarias.
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4.5. Determinacao dos limites de controle

O primeiro passo para a determinacdo dos limites de controle é a selecédo do
gréafico que sera utilizado, conforme o fluxograma da Figura 6. Dado que 0 processo
a ser modelado € uma série temporal, sera utilizada uma das abordagens encontradas
no ramo da direita, jA que processos modelados por séries temporais possuem
autocorrelacdes significativas.

Dentre as opc¢des sugeridas por Montgomery (2012) para esta situacéo, a primeira
€ a mais propicia a situacao do presente trabalho, que se propde a ajustar um modelo
SARIMA aos dados do processo. Dessa maneira, resta decidir quais dos graficos de
controle tradicionais seréo aplicados ao processo em si para estabelecer os limites de
controle da série.

De acordo com Knoth e Schmid (2004), para séries autocorrelacionadas sdo
recomendados os graficos de controle CUSUM e EWMA, ambos com meméria. Como
os dados de processos dessa natureza sdo dependentes de observacfes passadas,
€ esperado que graficos de controle com memoéria desempenhem melhor nessa
situacdo. Outro argumento a favor dos graficos CUSUM e EWMA, neste caso, é de
gue eles sao mais eficientes em detectar pequenas variagdes no processo.

Levando em consideracdo a facilidade de uso e de interpretacdo, optou-se por
seguir com o grafico EWMA para realizar o controle estatistico da série econémica no
presente trabalho.

Para definir os limites de controle, é necessario selecionar um valor alvo para o
ARL, ou o comprimento médio da sequéncia antes que uma observacdo seja
sinalizada como fora de controle. Conforme Montgomery (2012), em graficos de
controle de Shewhart para x, com limites de trés desvios padrdes, a probabilidade p
de que um ponto caia fora dos limites com o processo em controle é de 0,0027, com
um ARL de 370.

Entretanto, no presente trabalho, a série a ser utilizada possui periodicidade
mensal, tendo uma frequéncia muito menor em comparagdo com as aplicacdes
tradicionais de graficos Shewhart para x. No caso de uma série mensal, um ARL de
370 indicaria uma observacédo fora de controle a cada 31 anos, prejudicando a
capacidade do grafico de detectar observacoes que realmente estéo fora de controle.
Assim, foi escolhido um ARL,;,, menor, de 36, o que indicaria uma observacao fora

de controle a cada trés anos.
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Os limites de controle do grafico EWMA serdo definidos a partir de simulacdes,
com base no valor alvo para o ARL. Para tal, sera selecionado um valor inicial para os
limites de controle (a partir do desvio padréo o dos residuos do modelo, multiplicado
por um fator L), e a série em questao sera simulada N vezes. A série simulada sera
gerada a partir dos coeficientes do modelo SARIMA e da simulacdo de seus residuos
a,~N(0,52). Em seguida, os valores de Z, serdo calculados, a partir da equacéo
(3.22), e comparados aos limites de controle para verificar se estao dentro ou fora do
intervalo definido por eles, até que seja encontrado o primeiro ponto fora de controle
— contabilizando, assim o tamanho da sequéncia.

Apés a realizacdo de todas as N simulages, o tamanho médio das sequéncias
sera calculado. Caso este valor esteja proximo ao alvo, os limites de controle sao
fixados. Caso contrario, aumenta-se o valor de L e realizam-se novamente as
simulagdes, finalizando o processo quando o valor do ARL estiver proximo de ARL ;-

Antes da realizar as simulacdes, porém, ainda € necessario definir o parametro A,
utilizado para ponderar os pesos da observacéo atual e das anteriores. No presente
trabalho, sera utilizado um valor intermediéario de 0,6 para A, de maneira a manter um
meio termo entre a deteccdo de pequenas variagdes na meédia e a ocorréncia de
alarmes falsos.

Para apresentar o algoritmo utilizado para definir os limites de controle de forma
mais ilustrativa, foi elaborado o fluxograma apresentado na Figura 12. A lista a seguir
contém uma breve explicacdo acerca das variaveis utilizadas no algoritmo que ainda

nao foram especificadas:

e ARx: componente autorregressivo do modelo estimado;

e SARx: componente autorregressivo sazonal do modelo estimado;

e MAx: componente de médias moveis do modelo estimado;

e SMAx: componente de médias méveis sazonal do modelo estimado;

e L;,;: valorinicial do fator que determina os limites de controle;

e step: valor de incremento do fator multiplicador do limite de controle;

e Lsiyy: valor final do fator multiplicador do limite de controle;

e a,: série de valores simulados para os ruidos brancos da série temporal;
e X,: série de valores estimados da série temporal original;

e 7, série de valores da estatistica utilizada para o monitoramento através do
grafico EWMA;
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e num = contador do numero de iteracBes que foram realizadas;
e soma_ARL = somatéria dos tamanhos de sequéncias (run lengths) das
iteracOes para um mesmo valor de L;

e ARL,¢qi0 = Média dos run lenghts de cada iteragdo para um mesmo valor

de L.

Figura 12 - Fluxograma do algoritmo para calculo dos limites de controle
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.6. Obtencéao dos ARL fora de controle

Ap6s a definicdo dos limites de controle, é necessario verificar a capacidade do
grafico em identificar processos fora de controle. Assim, iremos avaliar o ARL, do
grafico EWMA, ou seja, quantas observacdes o grafico demora para identificar que o
processo controlado por ele esta fora de controle, quando ele realmente esta fora de

controle.
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Portanto, é necessario simular um processo sob a hipétese H; similar ao realizado
na Secdo 4.5. Para simular este processo fora de controle, serdo utilizados os
coeficientes do modelo SARIMA ajustado a série temporal com residuos a, aderentes
a distribuicdo N(0,kc?), onde k é um fator que sera variado de 1 a 5 para alterar a
variancia dos residuos gerados. A expectativa é que, a medida que o valor de k
aumente, o ARL do grafico de controle diminua, indicando que ele é eficiente em
detectar processos fora de controle.

Assim, os valores dos limites de controle serdo fixados em 0 * L¢;;,0, de acordo
com o valor de Lg;, encontrado na etapa anterior. Da mesma forma, o parametro A
também assumird o mesmo valor utilizado para o célculo dos limites de controle, de
0,2.

O algoritmo utilizado para a obtencédo dos ARL,; é muito semelhante ao utilizado
para o célculo dos limites de controle. A principal diferenca entre eles é que, para o
calculo dos limites de controle, variava-se o valor de L a cada iteracdo, até que o ARL
médio das simulac6es assumisse um valor maior do que ARL,,,. Agora, a cada
iteracdo, sera variado o valor do coeficiente k, de maneira a calcular o ARL de
processos com variancias distintas. Este algoritmo esta exibido no fluxograma da
Figura 13.

Fora as variaveis ja apresentadas para o algoritmo de calculo dos limites de

controle, serdo utilizadas as seguintes variaveis adicionais:

e ARLs: lista com os valores dos ARLs para cada um dos k testados;

e k_step: valor de incremento para o fator k.
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Figura 13 - Fluxograma do algoritmo para calculo dos ARLs fora de controle
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.7. Avaliacao dos resultados

A partir da modelagem da série temporal, serd possivel construir previsdes para
as observacdes futuras da série, buscando identificar como ela deve evoluir alguns
periodos para frente, o que pode ser extremamente Util para a tomada de decisdo no
presente.

No presente trabalho, propde-se que sejam utilizados de 10% a 20% dos dados
disponiveis para a testagem da eficacia dos modelos como método de previsédo, com
as demais observacbes sendo efetivamente utilizadas para a modelagem da série,
sendo submetidas aos passos da abordagem Box e Jenkins. O conjunto de dados
utilizado para a previséo sera chamado de conjunto de teste, ao passo que os demais
serdo denominados conjunto de treinamento.

A vantagem de separar os dados nestes dois conjuntos € ter a possibilidade de
aplicar o modelo em dados que nao foram utilizados para a sua criagdo, testando na

pratica se ele é realmente eficaz para modelar dados novos, como seria em um caso
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real para a previsdo de valores futuros. Utllizando os mesmos dados para o
treinamento e o teste, é esperado que o modelo tenha um bom desempenho. Assim,
nao é possivel ter uma estimativa fidedigna de qual sera o desempenho do modelo na
pratica.

Para dados sazonais com periodicidade mensal, como é o caso do presente
trabalho, é recomendado que o conjunto de teste tenha ao menos 12 observacoes, de
modo que seja possivel realizar as previsdes ao longo de um periodo inteiro.

Neste trabalho, € proposto que, apls as etapas de identificacdo, estimacéo e
diagnéstico (realizadas apenas nos dados de treinamento), o modelo encontrado seja
utilizado para realizar a previsdo de alguns periodos a frente, e que essas previsfes
sejam comparadas aos valores reais do conjunto de teste para que seja avaliada a
performance do modelo. O critério a ser utilizado nesta avaliagcdo seré a raiz do erro
quadratico médio (RMSE, da sigla em inglés para root mean square error). Dados um
processo Z,, t € T, e suas previsdes Z,, realizadas parat = h,h + 1,..., h + n, 0o RMSE

€ dado por:

(2, - 2,)"

RMSE =
S th+n) —h

(4.10)

Assim, podemos notar que quanto menor o RMSE, melhor € o modelo para realizar
previsdes da série em questao. Este critério pode ser utilizado em conjunto com o AIC
para a selecéo entre dois ou mais modelos, dado que ambos sao parametros para a
avaliacao da performance deles.

Por fim, para avaliar o desempenho do modelo de previsao, serdo calculados os
intervalos de confianga de 90% das previsdes, de modo a verificar se as observacdes
de teste se encontram dentro deles. Espera-se, portanto, que aproximadamente 90%
das observacbes figuem dentro deste intervalo, dado o nivel de confianca
selecionado.

Os gréficos de controle serdo utilizados para monitorar a série temporal modelada,
de maneira a indicar se o processo em questao esta dentro ou fora de controle. Em
um processo industrial, o indicativo de que o processo esta fora de controle € muito
importante, por apontar a necessidade de intervencdo. No caso do indice sobre a qual
sera aplicada esta metodologia no Capitulo 5, o IBC-Br, este indicativo servira para
apontar os periodos em que a atividade econémica brasileira esta acima ou abaixo do

nivel esperado — dadas as informacfGes das observacdes passadas —, o que pode
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servir como um insumo importante no processo de tomada de decisé&o para a alocacéo
de ativos relacionados a economia do Brasil, como titulos do Tesouro Direto e indices

de renda variavel, como o proprio Ibovespa.
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5. APLICACAO EM CASO REAL

Neste capitulo, a metodologia apresentada no Capitulo 4, desenvolvida a partir da
revisao bibliogréafica de séries temporais e CEP, sera aplicada a um caso real. A série
selecionada para a aplicacéo desta metodologia foi a do IBC-Br, conforme explicitado
no capitulo introdutério. Assim, ao longo deste capitulo, sera demonstrado como foi
realizada a modelagem desta série e quais foram os resultados obtidos com a previsao
e com o controle estatistico dela através de graficos de controle. Por fim, seré feita
uma analise destes resultados, de modo a determinar a eficacia da metodologia em

atingir os objetivos propostos pelo trabalho.
5.1. Coleta e ajuste dos dados

Os dados do IBC-Br foram extraidos de fontes do proprio BC, a instituicdo
responsavel pelo calculo e divulgacdo desta estatistica. A série temporal foi obtida
através do site do Sistema Gerenciador de Séries Temporais do banco, tendo sido
acessada pelo seu API (Interface de Programacéao de Aplicagdes, da sigla em inglés)
através do RStudio.

A época em que o sistema foi acessado, o Ultimo dado divulgado havia sido o
referente ao més de junho de 2021. A amostra utilizada para o estudo € composta
pelos dados a partir de julho de 2003, totalizando 18 periodos completos, o
equivalente a 216 observacdes. A série original, sem transformacdes, é expressa em
nivel, e a partir de agora ela sera referida no presente trabalho como X;. Na Figura

14, podemos ver seu grafico.

Figura 14 - Série temporal do IBC-Br
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para que seja possivel avaliar a precisdo do modelo de previsdo e do grafico
de controle, os ultimos dois anos de dados foram retirados da série e serdo utilizados
para teste, de modo que apenas os dados de julho de 2003 a junho de 2019 seréo
utilizados para a construgao do modelo. De qualquer maneira, a quantidade de dados
é suficiente para uma modelagem ARIMA eficiente, conforme o critério levantado na
Secdo 4.1. Assim, € necessario analisar as propriedades da série ao longo deste
periodo, de modo a verificar se ela é adequada para os modelos propostos.

Visualmente, como mostra a Figura 14, fica evidente que a série X; ndo é
estaciondria. Sua média varia bastante ao longo dos periodos, e ha tendéncias locais.
De 2003 a 2014, é possivel notar uma tendéncia quase linear de crescimento, que se
reverte para uma tendéncia de queda entre 2014 e 2016. Desde 2016, a série mostra
uma leve tendéncia de alta, com uma queda fora do padrdo no primeiro semestre de
2020, devido ao inicio da pandemia de COVID-19. O teste ADF, realizado através da
funcao “adf.test” da biblioteca “tseries” do RStudio, apenas confirma que a série em
guestao nao pode ser considerada estacionaria (dada a hipétese nula de que a série
nao é estacionaria e considerando um a de 5%), retornando um p-valor de 0,46.

Dessa maneira, torna-se necessario empregar alternativas para buscar a
estacionariedade de X,. Para tal, foi calculada a série de variagbes mensais dela, R;,

exibida na Figura 15.

Figura 15 - Série de retornos mensais do IBC-Br
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Conforme a Figura 9, que mostra a andlise grafica de R;, a série parece ser
estacionaria, com uma meédia constante, proxima de 0, ao longo de toda a sua

extensdo, e sem tendéncias claras. Entretanto, é possivel notar picos e vales
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equidistantes ao longo da série, separados por 12 periodos. Esse comportamento é
um forte indicio de sazonalidade, indicando que alguns meses tendem a ter valores
mais altos ou mais baixos que a média da série. Para auxiliar na analise da
sazonalidade, foi aplicada a fungao “decompose”, do pacote “stats”, sobre a série R;,
gue decompde a série temporal em trés componentes: tendéncia, sazonalidade e
aleatério. Para que uma série possa ser modelada de maneira mais adequada, €
esperado que o componente aleatdrio seja predominante. Na Figura 16, esta ilustrada

a decomposicao da série R;.

Figura 16 - Decomposi¢éo de R,
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A plotagem da série decomposta evidencia que realmente a sazonalidade tem
um papel relevante na série, com a maior parte dos componentes sazonais variando
entre -0,02 e 0,08, tendo valores absolutos maiores, em média, do que o componente
aleatdrio, que varia principalmente entre -0,04 e 0,04. Assim, é necessario aplicar uma
transformacéo sobre a série de forma a buscar remover este componente sazonal,
para que seja possivel modelar sua parte aleatéria. Para tal, foi calculada a primeira

diferenca sazonal de R;, obtendo-se a série D;, mostrada na Figura 17.
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Figura 17 - Série de retornos do IBC-Br diferenciada sazonalmente
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira vista, a série D, ndo aparenta ter nenhum problema, com uma média
constante ao redor de 0 e sem demonstrar tendéncias e sazonalidade. Aplicando o
teste ADF sobre ela, o valor retornado para o p-valor € menor do que 0,01, o que nos
permite rejeitar a hipotese nula de ndo estacionariedade.

Realizando a decomposicdo da série, podemos notar que 0 componente
aleatério de D, é predominante, sendo adequada para a modelagem. A Figura 18

ilustra a decomposicao da série.

Figura 18 - Decomposicéo de D;
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, foi realizada uma analise da distribuicdo de D;, de modo a verificar se
a série é aderente a distribuicdo normal. Assim, foi elaborado o grafico QQ, que pode
ser visto na Figura 19, para a analise visual da normalidade.

Figura 19 - Grafico QQ da série D,
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Fonte: Elaborado pelo autor.
A maior parte dos pontos encontra-se proxima da reta normal, o que indica que
a série deve ser aderente a esta distribuicdo. No entanto, nas extremidades ha alguns
pontos mais afastados da reta. Dessa maneira, para verificar estatisticamente se a
distribuicdo de D, é gaussiana, foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk sobre ela, que
retornou um p-valor de 0,54. Assim, é possivel assumir a hipétese nula de normalidade

como verdadeira, dado o nivel de significancia de 5%.
5.2. Identificacdo do modelo

O primeiro passo para a identificacdo do modelo € a analise das autocorrelacdes
e autocorrelacdes parciais da amostra. Assim, através do RStudio, foram plotados os
graficos das duas funcdes, que foram analisados visualmente. Estes gréficos estdo
apresentados nas Figuras 20 e 21, respectivamente. As linhas azuis pontilhadas,
presentes em ambos os graficos, representam os limites para as fac e facp positivas,

iguais a aproximadamente +0,15 neste caso.
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Figura 20 - Grafico de autocorrelacédo da série D,
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 21 - Gréfico de autocorrelagdo parcial da série D,
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Podemos notar que os valores significativos da fac e da facp estdo concentrados
principalmente nos lags mais baixos e nos lags proximos de mdltiplos de 12, o que
indica que ainda deve existir um componente sazonal presente nos dados. Além disso,

percebe-se que o valor absoluto de ambas as funcfes decai ao longo dos lags
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seguindo o formato de uma senoide amortecida (tanto a parte sazonal quanto a nao
sazonal), o que € aderente a utilizacdo de ambos os componentes, de médias moveis
e autorregressivo.

by

Dessa maneira, o0 modelo que sera ajustado a série D, sera um SARIMA
(p,0,9)x(P,0,Q)1,, O que é equivalente a utilizacdo de um modelo SARIMA
(p,0,9)x(P,1,Q),, a série R,, dado que a série anterior é obtida a partir da
diferenciacdo sazonal simples (D = 1) da série de retornos.

Mesmo com a analise visual dos graficos da fac e da facp, fica muito dificil definir
guais sao o0s parametros p, q, P e Q que mais sao aderentes aos dados, ja que o
comportamento destas funcbes se apresentou relativamente complexo. Assim, na
fase de estimacdo e selegcdo, serdo testadas diferentes combinacdes destes
parametros, com cada um deles variando entre 0 e 2. Conforme mencionado
anteriormente, dificilmente é necessario um valor alto para os parametros p e g no

caso de uma modelagem que combine autorregressao e média movel.
5.3. Estimacéo e selecdo do modelo

Usando a fungao “arima” da biblioteca “stats” do RStudio, foram estimados e
avaliados modelos para a série R, (com o parametro d fixado em 0 e D fixado em 1)
com cada uma das combinacfes dos quatro parametros, usando os procedimentos
especificados no Capitulo 4. Apos a estimacao de um modelo, também foi calculado
seu AlC, utilizando a funcéo “AIC” da mesma biblioteca, para avaliacdo e comparacao
entre os candidatos. Ao fim das 81 iteragdes, os modelos foram ranqueados de acordo
com o AIC. A Tabela 1 mostra os cinco modelos que obtiveram os melhores

desempenhos.

Tabela 1 - AIC dos cinco modelos mais bem classificados

Modelo p q P Q AIC
1 2 2 1 2 -941,93
2 2 2 2 2 -940,16
3 2 2 0 2 -940,13
4 2 2 2 1 -940,10
5 2 2 0 1 -939,91

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a selecdo do modelo, porém, é necessario ainda avaliar a significancia dos

coeficientes. Nessa etapa foi utilizada a fungao “coeftest” do pacote “Imtest” do
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RStudio, que retorna uma tabela com o grau de significancia de cada um dos
parametros do modelo. Seguindo a ordem definida pelo AIC, iniciou-se este
procedimento com os modelos 1 e 2. Ambos, apos a retirada dos coeficientes que nao
eram significativos ao nivel de 5%, apresentaram forte dependéncia entre os residuos,
0 que fez com que eles fossem desconsiderados.

Com isso, o terceiro modelo mais bem classificado, SARIMA (2,0,2)x(0,1,2),,,
passou a ser analisado. O teste de seus coeficientes retornou que apenas o segundo
coeficiente sazonal de médias mdéveis nao era significativo ao nivel de 5%, com um p-

valor de 0,14, aproximadamente, conforme a Tabela 2.

Tabela 2 - Teste de coeficientes do modelo 3

Coeficiente Estimativa Desvio padréo z p-valor (>|z])
arl -0,881 0,138 -6,381 <le-03
ar2 -0,671 0,119 -5,648 <le-03

mal 0,412 0,168 2,453 0,014
ma2 0,373 0,141 2,642 0,008
smal -0,668 0,097 -6,901 <le-03
sma2 -0,146 0,099 -1,476 0,140

Fonte: Elaborado pelo autor.

Excluindo este coeficiente do modelo, temos como resultado um SARIMA
(2,0,2)x(0,1,1),,, semelhante ao quinto melhor modelo conforme mostra a Tabela 1.
Realizando o teste de significancia novamente, vemos que todos estes coeficientes

sdo significativos ao nivel de 5%, conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 - Teste de coeficientes do modelo 3 reduzido

Coeficiente Estimativa Desvio padréo

z

p-valor (>|z|)

arl -0,941 0,104 -9,042 <le-03
ar2 -0,736 0,101 -7,281 <le-03
mal 0,503 0,139 3,629 <le-03
maz2 0,417 0,135 3,090 0,002
smal -0,781 0,063 -12,346 <le-03

Fonte: Elaborado pelo autor.

O AIC do novo modelo €, evidentemente, 0 mesmo do modelo 5: -939,91. Assim,
0 Unico candidato que ainda poderia mostrar-se superior a ele era o modelo 4, um
SARIMA (2,0,2)x(2,1,1),,. Realizando o mesmo procedimento, a funcédo “coeftest”
retornou que ambos o0s coeficientes sazonais de autorregressdo nao eram
significativos, o que resultou novamente no modelo 5. Assim, o modelo selecionado
para avancar a fase do diagnéstico foi este. A expressdo do modelo 5 pode ser vista
na equacao (5.1):

D, = —0,941D,_; — 0,736D,_, + a, + 0,503a,_, + 0,417a,_, — 0,781a,_,,.  (5.1)
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Relembrando que a série D, € obtida a partir da diferenciacéo sazonal da série de
retornos mensais, R;:
Dt = Alth = Rt_Rt—IZ' (52)

5.4. Diagnostico do modelo

Com o modelo SARIMA aderente a série de retornos do IBC-Br devidamente
identificado e estimado, resta a fase de diagndstico. Nesta etapa, conforme
apresentado no Capitulo 4, os residuos a; do modelo em questéao serdo testados de
modo a verificar se eles se comportam como ruido branco. Os valores de a;

retornados pelo modelo estdo ilustrados na Figura 22.

Figura 22 - Residuos do modelo selecionado
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos notar, a partir da Figura 22, que o0s residuos parecem ser bem
distribuidos ao longo dos periodos, com uma média constante e proxima de zero, 0
gue é aderente ao comportamento de um ruido branco. Calculando a média dos a,
verifica-se que o valor absoluto dela é realmente bem baixo, de apenas 0,002.

A proxima propriedade a ser testada € a de independéncia entre os residuos.
Para tal, as funcdes de autocorrelacéo e autocorrelacéo parcial da série dos residuos
foram calculadas e dispostas em graficos, os quais estao exibidos nas Figuras 23 e
24. E possivel perceber que os valores de fac e facp s&o consideravelmente menores
gue os valores destas funcdes para a série D;, que tinha um namero elevado de fac e
facp significativos, muitos deles com valores absolutos acima de 0,2. Além disso, o

comportamento dos a; neste quesito assemelha-se muito ao comportamento de um
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ruido branco, com apenas um lag mostrando valores significativos para a fac (lag 14)
e para a facp (lag 15), e mesmo estes assumindo valores muito proximos ao limite de
significancia de +0,15. De qualgquer maneira, para chegar a uma conclusdo mais
assertiva acerca da independéncia dos residuos, é importante realizar outro teste para

esta propriedade.

Figura 23 - Fac dos residuos do modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 24 - Facp dos residuos do modelo

02
|

0.1

Partial ACF

0.0

-0.1

02

Lag
Fonte: Elaborado pelo autor.
Conforme apresentado no Capitulo 4, o teste estatistico proposto para verificar
a independéncia dos residuos € o do Ljung-Box. Utilizando a funcédo “Box.test” da

biblioteca “stats” no RStudio, o teste em questao foi aplicado aos residuos do modelo,
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retornando um p-valor de 0,14. Assim, ndo podemos rejeitar a hipétese nula de
independéncia ao nivel de 5%, e os residuos podem ser considerados independentes
e identicamente distribuidos. Visualizando os resultados do teste de Ljung-Box
graficamente, fica claro que ndo ha evidéncia para rejeitar H, para henhum dos lags
entre os a;, conforme mostra a Figura 25, com todos os p-valores acima da linha de

significancia tragada em 0,05.

Figura 25 - Representac¢do gréfica do teste de Ljung-Box

1.0

p-value
06
|

04

0.2
o

0.0

lag
Fonte: Elaborado pelo autor.

A Ultima propriedade que deve ser testada para que seja verificado se os
residuos se comportam como ruido branco é a normalidade. Para tal, primeiramente
foi construido o grafico QQ dos a;, apresentado na Figura 26. Observa-se que a maior
parte dos pontos € aderente a reta normal, com excecdo dos poucos valores

localizados no extremo inferior dela.
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Figura 26 - Grafico QQ dos residuos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda testando a distribuicdo dos residuos, foi realizado o teste estatistico de
Shapiro-Wilk sobre eles, através da fungao “shapiro.test” do pacote “stats” do RStudio.
O valor da estatistica W retornado foi de 0,988, equivalente a um p-valor de 0,11.
Dessa maneira, ndo se pode rejeitar a hipétese nula de normalidade a um nivel de
5%, e assume-se que os residuos seguem uma distribuicdo Gaussiana.

Com os resultados favoraveis obtidos nos testes realizados sobre os residuos,
€ possivel assumir que eles seguem o comportamento de ruido branco. Assim,
podemos concluir gue o modelo estimado € adequado para a modelagem da série do

IBC-Br, e sera utilizado para a previséo e geracao dos gréficos de controle.
5.5. Determinacao dos limites de controle

Com o modelo para o IBC-Br devidamente validado, € possivel avancar para a
fase de determinacdo dos limites de controle do grafico EWMA. Conforme
especificado na Secéo 4.5, o valor de A que sera utilizado € de 0,6, e o valor alvo do
ARL do processo sera de 36 (0 que equivale a uma probabilidade de erro do tipo | de
1/36, ou 2,8%), indicando uma observacdo fora de controle a cada 36 meses, em
média. O valor central do gréafico de controle foi definido em 0, dado que a média dos
residuos do modelo é muito préxima deste valor. Além dessas, foram definidos os

parametros a seguir para a realizacao do algoritmo:

e N = 10000, de modo a realizar um nimero elevado de simulacoes;
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® Lip=0;
e step = 0,01.

A partir disso, o algoritmo para calculo dos limites de controle pode ser iniciado,
com a simulacdo dos residuos a,~N(0,02), com o2 = 0,0002742479. Para cada
iteracdo, foi estimada uma série X; de 1000 observacdes com os coeficientes do
modelo estimado para D;. Estas séries foram geradas a partir da fungao “sarima.sim’,
da biblioteca “astsa” do RStudio.

Conforme o algoritmo explicitado na Secéo 4.5, os X; sao utilizados para calculo
dos Z;, que por sua vez sdo comparados aos limites de controle para a obtencéo do
run length do processo. O primeiro valor de L que apresentar um ARL acima de 36
sera selecionado para utilizacdo no grafico de controle. Apés dezenas de iteracfes, o
algoritmo retornou um valor para Ls;, de 1,73, o que indica que os limites de controle

do grafico para Z; serédo fixados em:

LIC =0+ 1,73\/0,0002742479 = 0,02864955
LC =0

LSC = 0- 1,73\/0,0002742479 = —0,02864955
O ARL encontrado para este valor de L foi de 36,28, o que indica que, em
média, o grafico EWMA identificara uma observacao fora de controle a cada 36 ou 37
meses, ou aproximadamente trés anos. O grafico exibido na Figura 27 mostra como

0 ARL aumentou a medida que o valor de L era incrementado por step.

Figura 27 - ARL em func¢édo de L
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.6. Obtencao dos ARL fora de controle

Apos a definicdo do pardmetro L, que determina os limites de controle do gréafico
EWMA, passa a ser possivel analisar o desempenho da ferramenta ao ser aplicada
em um processo fora de controle, através da avaliacdo do ARL,. Para tal, conforme
especificado na Secao 4.6, deve ser executado um algoritmo semelhante ao da etapa
anterior, mas com valores distintos para o desvio padrdo dos residuos simulados, e
com o parametro k variando ao invés de L.

Dessa maneira, os residuos foram gerados a partir da distribuicdo a,~N (0, ko?). O
parametro k foi variado de 1 a 5, com incrementos de 0,05, para analisar a
sensibilidade do grafico em identificar processos fora de controle. A primeira iteracao,
portanto, é igual a situacéo final do algoritmo da secado anterior. Assim, espera-se que
0 ARL decaia rapidamente de 36,28 para valores menores. Os resultados obtidos

podem ser visualizados na Figura 28.

Figura 28 - ARL em funcéo de k
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da andalise da Figura 28, € possivel concluir que o grafico de controle
mostrou-se eficiente em detectar variagbes na série do IBC-Br. Apenas com o
incremento de k de um (situacdo normal) para dois, 0 ARL médio foi de 36,28 para

3,48, indicando uma reducéo de 90,4%.
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5.7. Avaliacéo dos resultados

Conforme relatado no Capitulo 4, os principais objetivos de realizar a modelagem
do IBC-Br por séries temporais, no presente trabalho, sao dois: realizar previsées dos
valores futuros da série, de modo a ter um direcionamento de qual a tendéncia do
nivel de atividade da economia brasileira no curto e médio prazo; e realizar seu
controle estatistico através de graficos de controle, identificando os momentos nos

guais a atividade esta abaixo ou acima do padrao.
5.7.1. Previsdes dos valores futuros

Assim, para avaliar os resultados, primeiramente é necessario avaliar a eficacia do
modelo SARIMA (2,0,2)x(0,1,1),, ajustado a série de retornos R; em utilizar os valores
passados da série de maneira a prever seus valores futuros. Para tal, a primeira
andlise realizada foi a comparagdo da série de treinamento, contendo os dados de
2003 a 2019, com os valores calculados pelos parametros do modelo. Os resultados
estdo apresentados na Figura 29. A série original exibida na figura é a série de

variagdo mensal, R;, e a linha azul pontilhada representa as previsbes para essa
variavel.

Figura 29 - Série de treinamento vs. valores ajustados pelo modelo

0.10
1

Variagdo mensal

0.00
1

-0.05

— Série original
---- Previsdo

T T T T
2005 2010 2015 2020

Fonte: Elaborado pelo autor.

Podemos notar que os dados ajustados pelo modelo parecem ser bem

aderentes a seérie, inclusive com os picos e vales causados pela sazonalidade
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identificados na maioria dos periodos. Além disso, € possivel avaliar o desempenho
do modelo quantitativamente, através do RMSE. Utilizando a fungdo “rmserr” da
biblioteca “pracma” do RStudio, o valor retornado para o RMSE entre os valores
ajustados e observados foi de 0,016. Dado que a amplitude dos valores observados
da série é de 0,188, o desempenho do modelo na série de treinamento parece
satisfatério, com o RMSE assumindo um valor menor que 10% da amplitude da série.

Porém, para avaliar o desempenho do modelo em prever as variagdes mensais
futuras do IBC-Br — que € o que realmente estamos interessados —, € preciso estudar
suas previsdes para a série de teste, que néo foi utilizada para o ajuste do modelo. E
esperado que o desempenho seja inferior ao observado na série de treinamento, como
ja explicado no Capitulo 4, mas que ainda assim o modelo tenha um bom poder
preditivo. Outro fator que dificulta a previséo € o horizonte relativamente longo, de dois
anos completos.

Utilizando a funcao “predict” do pacote “stats”, foram feitas as previsdes,
baseadas no modelo ajustado, das 24 observacdes da série de treinamento, de julho
de 2019 a junho de 2021. Os valores da série R,, suas previsdes e os intervalos de
confianca de 90% estdo exibidos na Figura 30. A Figura 31 traz a série completa em

conjunto com as previsoes realizadas.

Figura 30 - Série de teste vs. previsdes feitas pelo modelo com intervalo de confianga de 90%
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 31 - Série completa vs. previsdes feitas pelo modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como podemos observar, a maioria das previsdes ficou dentro dos intervalos
calculados. Das 24 observacdes previstas, 19 ficaram dentro dos intervalos de
confianga, indicando uma assertividade de aproximadamente 79%. Mesmo com esse
namero ficando abaixo de 90%, o desempenho do modelo pode ser avaliado como
satisfatorio — ainda mais ao se considerar que foram feitas previsfes para um
horizonte relativamente longo —, dado que ele poderia ser ainda melhor ndo fosse um
evento inesperado que aconteceu no primeiro semestre de 2020: a pandemia de
Covid-19.

O gréfico da série de teste vs. previsdes do modelo mostra que elas foram muito
assertivas ao longo do segundo semestre de 2019 e os primeiros meses do ano
seguinte. A partir de marco de 2020, entretanto, o desempenho do modelo teve uma
gueda significativa, o que pode ser explicado pela chegada da Covid-19 no Brasil e
toda a incerteza relacionada a ela, que acarretou o fechamento dos comércios no pais
inteiro e a consequente reducdo brusca do nivel de atividade econdmica.
Evidentemente, o0 modelo ndo conseguiu prever essa quebra, o que fez com que
diversas das observacdes deste periodo ficassem fora dos intervalos de confianca de
95%. Quatro (marco, abril, junho e julho de 2020) das cinco observacdes que ficaram
fora dos intervalos de confianga aconteceram nos primeiros meses da pandemia,
guando a incerteza acerca da situacao era elevada. A outra foi em setembro do

mesmo ano, quando a situacdo estava voltando a se estabilizar. Com a efetiva
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estabilizacdo da atividade no final de 2020, é visivel que o modelo volta a atingir uma
boa performance, mesmo com o horizonte de previsdo longo, com todas as
observacdes deste ano dentro dos intervalos de confianga. Excluindo os seis meses
de maior incerteza relacionada a Covid-19 (marco a agosto de 2020), 17 de 18
previsdes ficaram dentro dos intervalos de confianca, indicando um nivel de acerto de
94%, acima do nivel de 90% determinado pelos intervalos.

As previsdes para a série de teste obtiveram um RMSE de 0,033, indicando um
desempenho pior que os valores ajustados para a série de treinamento. Entretanto,
essa diferenca pode ser atribuida a diversos motivos: a maior amplitude da série de
teste do que da série de treinamento (0,205 contra 0,188), mesmo tendo menos
observacdes, o que indica alta variabilidade; a quebra do padrdo encontrado
anteriormente por conta da pandemia; e a natural piora no desempenho entre as
séries de treinamento e teste, dado que a segunda nao é utilizada na modelagem dos
dados.

Ainda assim, o modelo mostra-se bastante eficiente para a realizacdo das
previsdes, com um RMSE de apenas 16% da amplitude da série e boa acuracidade
dos intervalos de confianga, mesmo com as observacgdes tendo sido afetadas pela
Covid-19. Por essas razbes, o modelo proposto pode ser considerado um bom
estimador para os valores futuros da série de variacbes mensais do IBC-Br, atuando
como uma ferramenta (til para a tomada de decisdo no contexto de ativos e
investimentos que podem ser afetados pelo nivel de atividade econdmica brasileira,

conforme discutido na Introducéo.
5.7.2. Gréfico de controle

Em seguida, € necessario analisar a segunda parte do modelo proposto, que é a
do gréfico de controle EWMA aplicado sobre a série estacionéria D;, a qual foi ajustada
o modelo SARIMA. Para isso, € preciso calcular a série de estatisticas Z; a partir dos
dados reais da série utilizada, para o periodo entre julho de 2004 e junho de 2021,
correspondentes aos dados de treinamento e de teste. Ja os limites de controle foram
definidos na Secao 5.5, apresentando os valores de aproximadamente -0,029 para o
LIC e 0,029 para o LSC (com a LC em 0).

Como todos os parametros do modelo ja foram estimados e estamos apenas

visualizando os resultados do gréfico de controle, iremos utilizar também os dados de
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teste, de maneira a avalia-los de forma mais aprofundada. Outro ponto importante é
avaliar o comportamento do gréafico de controle nos meses de 2020 durante os quais
a pandemia de Covid-19 mais afetou a atividade da economia brasileira, entre marco
e agosto. Espera-se que o grafico EWMA indique, nos meses iniciais da pandemia,
gue a estatistica Z, estava fora de controle neste periodo, apresentando valores
abaixo do esperado pelo modelo.

A Figura 32 apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo do grafico EWMA
sobre a estatistica Z;. A série na cor preta corresponde aos dados de treinamento, e
a seérie na cor vermelha aos dados de teste. As linhas azuis indicam os limites de

controle.

Figura 32 - Gréfico de controle EWMA da estatistica Z,
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como é possivel observar, o monitoramento da série do IBC-Br pelo grafico de
controle EWMA identificou 12 periodos fora de controle. Destes, cinco foram
identificados como periodos durante os quais a atividade econémica brasileira
desempenhou abaixo do esperado: novembro de 2008, marc¢o de 2011, maio de 2018
e abril e maio de 2020. Os demais sete foram sinalizados como periodos nos quais a
atividade econdmica do pais obteve desempenho superior ao esperado pelo modelo:
novembro e dezembro de 2009, abril de 2013, maio de 2019, junho de 2020 e marco
e abril de 2021.

Evidentemente, os pontos que foram identificados pelo grafico EWMA sé&o os
gue apresentaram 0s maiores valores absolutos para a estatistica Z;. Porém, ao se

destacar estes 12 meses sobre a série que foi modelada, D,, podemos notar que a
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identificacdo de pontos fora de controle ndo é tdo simples como parece. A Figura 33

apresenta esta visualizacao.

Figura 33 — Série estacionaria D, com destaque para os pontos fora de controle

Datas
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os periodos destacados como fora de controle ndo sdo necessariamente
agueles cujos valores absolutos sdo os mais elevados, 0 que indica que a associacao
do modelo SARIMA com o célculo da estatistica Z; permitiu que fossem identificados
periodos fora de controle que, a primeira vista, parecem estar dentro do esperado.
Assim, € possivel observar na pratica a vantagem do gréfico de controle EWMA sobre
o de Shewhart em detectar variagdes menores da média do processo, ao levar em
consideracdo ndo apenas a observacao atual, mas também o histérico do processo.
Se o segundo grafico tivesse sido empregado na analise, seriam identificados como
fora de controle apenas aqueles valores de D, acima ou abaixo de determinado
patamar.

Foi também gerada uma terceira visualizacdo para os periodos identificados
como fora de controle, exibida na Figura 34. Nela, temos destacados 0s pontos
sinalizados pelo grafico EWMA sobre a série original de retornos, R;, que possuli

elevadas variac6es causadas pela sazonalidade da série.
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Figura 34 - Série de retornos R, com destaque para os pontos fora de controle

i 000-

2005 2010 2015 2020
Datas

Fonte: Elaborado pelo autor.

A partir da andlise deste grafico, fica evidente a importancia de se levar em
consideracdo a sazonalidade da série ao fazer sua modelagem. Caso a série R, ndo
houvesse sido diferenciada sazonalmente, resultando na série D,, os graficos de
controle teriam tido dificuldade em identificar os pontos que realmente estavam fora
do comportamento esperado da série, por conta da alta variabilidade que acontece
naturalmente ao longo do ano. Podemos notar que diversos dos pontos sinalizados
pelo gréfico estdo longe dos valores mais extremos, valores estes decorrentes da
sazonalidade, e ndo de causas especiais que realmente colocariam o processo fora
de controle.

Retornando aos pontos que foram sinalizados pelo grafico EWMA como fora
de controle, é importante analisa-los para relacionar com possiveis fatores externos
gue ocorreram nos periodos correspondentes. Com isso, sera possivel verificar se o
gréfico de controle conseguiu identificar periodos nos quais alguma causa especial
poderia ter feito com que a atividade econdémica brasileira ficasse fora de controle.

Iniciando a analise pelas observacdes cuja estatistica Z; ficou abaixo do LIC,
foram identificados eventos atipicos em todos os cinco periodos, que poderiam ter
atuado como causas especiais para a reducdo da atividade econdmica no Brasil.

Segue a relacdo dos periodos com 0s acontecimentos externos:

¢ Novembro de 2008: a crise financeira dos subprimes, que se iniciou nos
EUA em 2007 e se difundiu pelo mundo todo nos anos seguintes, teve
seu auge em setembro de 2008, com a faléncia de diversas instituicdes

financeiras do pais, entre elas o banco de investimentos Lehman
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Brothers. Assim, a queda na atividade econémica no Brasil, dois meses
depois, pode indicar os primeiros efeitos da crise sentidos no pais.

e Marco de 2011: no inicio deste mesmo més, houve o terremoto e o
tsunami no Japéo, que causou grandes destruicdes ao pais e impactou
fortemente sua economia. A época, o Jap&o era o quinto maior destino
das exportacdes brasileiras, e esse desastre pode ter impactado, mesmo
gue indiretamente, a economia do Brasil.

e Maio de 2018: no dia 21 deste més, iniciou-se a greve dos
caminhoneiros, que perdurou até o dia 30 de maio. A paralisacdo dos
caminhoneiros e o0s bloqueios realizados nas estradas causaram
diversos impactos na atividade do pais, como indisponibilidade de
alimentos e combustiveis, suspensao de aulas e eventos, cancelamento
de voos, entre outros. Assim, era esperado que este periodo fosse
sinalizado pelo gréafico de controle.

e Abril e maio de 2020: por conta da chegada e da disseminag&o do novo
coronavirus ao Brasil no inicio de 2020, no final de mar¢o deste mesmo
ano foram decretadas, em todos os estados do pais, diversas medidas
que visavam o fechamento dos comércios e de outras atividades
consideradas ndo essenciais. Com isso, a economia do Brasil sofreu um
grande baque, principalmente nos primeiros meses que foram

totalmente impactados por essas medidas.

Com relagdo aos periodos de alta no IBC-Br, notou-se um comportamento
distinto aos de baixa, sem ter ocorrido a identificacdo de possiveis causas especiais
para a maior parte deles. Podemos destacar, aqui, 0 més de junho de 2020. Apesar
do Brasil ainda estar no auge das restricoes de atividade por conta da Covid-19, os
meses apos o0 choque inicial da interrupcdo das atividades mostraram importante
recuperacdo econdmica, com o pagamento do auxilio emergencial e o aprimoramento
de plataformas de comércio online, entre outros fatores.

Para os demais periodos de alta do IBC-Br, ndo foram identificados eventos
atipicos. Percebe-se, entretanto, que trés deles (novembro de 2009, maio de 2019 e
abril de 2021) coincidem com periodos um ano ap0s periodos de baixa. Assim,

podemos concluir que a identificacdo destes valores como pontos fora de controle é
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um indicativo que a economia brasileira conseguiu se recuperar de maneira positiva
depois de periodos de reducédo na atividade econdémica.

Portanto, os resultados do grafico de controle mostram que ele foi eficiente em
identificar periodos nos quais a atividade econémica brasileira evoluiu de maneira
atipica, dado que diversas das observacoes sinalizadas foram em periodos nos quais
foi encontrada uma possivel causa especial. Assim, podemos concluir que o gréfico
EWMA aplicado ao IBC-Br pode ser uma ferramenta interessante a ser utilizada para
0 monitoramento da economia brasileira e, consequentemente, para a gestdo de

ativos financeiros.
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6. CONCLUSAO

Este capitulo final trard& uma breve recapitulacdo do desenvolvimento deste
trabalho de formatura, destacando os resultados alcancados e avaliando se o objetivo
proposto na Introducao foi atingido. Serdo também apresentadas algumas sugestfes
de aprofundamento deste estudo, assim como propostas de estudos futuros que
auxiliariam no cumprimento do objetivo. Por fim, serdo destacadas as principais
dificuldades enfrentadas pelo autor ao longo do trabalho.

Ao longo dos estagios realizados durante a graduacdo em dois fundos de
investimentos, o autor deste trabalho observou a importancia do acompanhamento de
indicadores da economia brasileira, dado que ela afeta grande parte dos ativos
financeiros, e notou a necessidade de um algoritmo quantitativo que auxiliasse os
gestores na tomada de decisdo, com projecdes para um horizonte de tempo mais
distante. A partir disso, o autor se propds a desenvolver um modelo de previséo e
monitoramento do IBC-Br, um indice mensal que busca medir o nivel de atividade
econbmica do Brasil, através dos conceitos estatisticos de séries temporais e de CEP.

Assim, antes de desenvolver uma metodologia para o modelo em questdo, era
necessario aprofundar-se no estudo destes dois temas, 0 que culminou na revisao
bibliografica detalhada ao longo dos Capitulos 2 e 3. Apdés uma andlise inicial sobre
os temas, decidiu-se que a metodologia seria baseada em modelos paramétricos de
séries temporais da classe SARIMA e em gréficos de controle. No capitulo seguinte,
foram definidos os métodos que seriam utilizados para o desenvolvimento do
algoritmo, entre eles: EMV e EMQ para a estima¢do do modelo paramétrico, AIC para
a comparacao dos modelos candidatos, RMSE para a avaliagéo das previsoes, grafico
de controle EWMA para 0 monitoramento do processo e um algoritmo iterativo para a
definicdo dos limites de controle.

Em seguida, a metodologia foi aplicada a série do IBC-Br, que foi dividida em dois
conjuntos: um para a estimagédo do modelo, chamado de treinamento, com dados de
2003 a 2019; e outro para a avaliagdo dele, chamado de teste, com dados de 2019 a
2021. Inicialmente, os dados foram manipulados através da aplicacdo de retornos e
diferenciacdo de forma a obter-se uma série estacionaria a qual um modelo
paramétrico pudesse ser ajustado. Por fim, chegou-se a um modelo

SARIMA(2,0,2)x(0,1,1),,, aprovado em todas as etapas do diagndstico.
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Com relacdo ao monitoramento do processo, inicialmente foram determinados os
limites de controle do grafico EWMA, a partir do ARL,;,, de 36, do A de 0,6 e do método
iterativo. Com isso, chegou a um limite de controle de +1,73 o desvio padrdo dos
residuos do modelo. Além disso, as simulacdes realizadas com o aumento do desvio
padrao dos residuos mostraram que o grafico em questao era eficiente para identificar
processos fora de controle.

O modelo de previsdo desenvolvido foi, entdo, avaliado para que fosse
determinado se ele era eficaz em cumprir seu propésito. Os valores previstos para a
série de teste tiveram boa aderéncia aos dados reais, mesmo com a alta instabilidade
econdmica que o pais atravessou nesse periodo, com a pandemia de Covid-19.
Desconsiderando o0s seis meses iniciais da pandemia, quando 0s impactos
econbmicos foram mais intensos no Brasil — 0 que, evidentemente, ndo foi previsto
pelo modelo —, 94% das previsdes ficaram dentro do intervalo de confianca de 90%,
0 gque evidencia sua boa performance.

Avaliou-se, em seguida, o desempenho do grafico de controle EWMA, que
identificou 12 observacdes nas quais o IBC-Br estava fora de controle, das quais cinco
aconteceram apos o inicio da pandemia de Covid-19 — o que evidencia que o grafico
identificou o comportamento fora do padrdo da série neste periodo. Nos periodos
sinalizados pelo grafico, em grande parte deles foi notado um acontecimento externo
gue poderia ter impactado a economia brasileira, especialmente nos de baixa, um
sinal de que a ferramenta identificou de forma eficaz periodos nos quais a atividade
econOmica brasileira esteve fora de controle.

Com base nos resultados obtidos tanto pelo modelo de previsdo quanto pelo
gréfico de controle, pode-se concluir que a ferramenta estatistica proposta cumpre seu
objetivo. O fato de que o IBC-Br ficou muito proximo das previsdes do modelo, mesmo
para um horizonte de mais de um ano, corrobora isto. Assim, espera-se que, se
associado a outras ferramentas, qualitativas e qualitativas, por gestores de portfélio,
0 modelo desenvolvido possa trazer resultados interessantes, servindo como um
indicativo confiavel para o andamento futuro da economia brasileira e para seu
monitoramento no presente.

Apesar do 6timo desempenho apresentado pelo modelo, ha ainda a possibilidade
aperfeicoa-lo através de outras funcionalidades. No caso de previsdes para o curto
prazo, pode-se adicionar varidveis exdgenas ao modelo, com a Pesquisa Industrial

Mensal e a Pesquisa Mensal do Comércio, que sao liberadas antes do IBC-Br e
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poderiam potencializar a capacidade de previsdo do modelo ao serem combinadas
com a modelagem SARIMA. Ainda visando a melhoria das previsdes, a adicdo de
variaveis binarias identificando periodos outliers poderia ser benéfica, de modo que
as previsdes futuras ndo seriam muito afetadas por quebras inesperadas na variavel
analisada.

A parte de monitoramento do processo poderia ser aprofundada através da anélise
de sensibilidade dos parametros do grafico EWMA. Uma sugestdo seria avaliar
diferentes valores de A e o desempenho do gréfico de controle para cada um deles,
de forma a encontrar a ponderagcao Otima entre a observacdo atual e o histérico da
série. Outra sugestao seria testar como o grafico de controle reage a variacdo da
média do processo para a avaliacdo do ARL fora de controle, ao invés de modificar
sua variancia, como foi feito no presente trabalho.

Fora as melhorias que podem ser aplicadas ao proprio modelo ja desenvolvido,
existe a possibilidade do desenvolvimento de estudos futuros que auxiliem no objetivo
de monitoramento da economia brasileira. Aqui, sugere-se a aplicacado da metodologia
proposta a outras variaveis que refletem o comportamento da economia do Brasil,
como o PIB, o IPCA e o Ibovespa. Nesse ultimo caso, pode existir uma complexidade
maior, por ser uma variavel diaria.

No que se refere as dificuldades encontradas ao longo da elaboracao do trabalho,
podemos destacar trés. Primeiramente, o desenvolvimento de um trabalho académico
de grande porte apresentou-se como particularmente desafiador para o aluno, devido
a necessidade de leitura de diversas referéncias bibliograficas e apresentacdo delas
de modo claro e resumido, e a estruturacao do texto final, mantendo uma boa coeséao
entre as ideias do comeco ao fim. Outra dificuldade encontrada surgiu ao longo da
etapa de identificacdo e selecdo do modelo paramétrico de série temporal. Foram
diversas horas gastas simulando diferentes classes de modelos, selecionando os
parametros que estariam presentes nele, fazendo o diagndstico de cada um, até que
fosse encontrado o melhor modelo aplicavel aos dados do IBC-Br. Por fim, a
elaboracdo do algoritmo para a definicdo dos limites de controle foi outro desafio
encontrado pelo autor, dado que, apesar de ja ter tido contato com o tema durante a
graduacéo, nunca havia combinado a simulac&o de uma série temporal a um algoritmo

iterativo voltado para tal finalidade.
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APENDICE A - Codigo para ajuste do modelo a série do IBC-Br e

realizacéo de previsdes

## Carregando as bibliotecas
library(pracma)
library(sidrar)
library(jsonlite)
library(dplyr)
library(quantmod)
library(forecast)
library(tseries)
library(Imtest)
library(stats)
library(FitAR)

## Funcao para calcular o retorno
ret <- function(serie) {
retorno = (serie - lag(serie)) / lag(serie)

return(retorno)

}

## Coleta e analise dos dados da série do IBC-Br ----

## Coletando e manuseando os dados

ibc =
fromJSON("http://api.bcb.gov.br/dados/serie/bcdata.sgs.24363/dados?formato=json&
amp;datalnicial=01/01/2001")

ibc$data = as.Date(ibc$data, format = "%d/%m/%Y")

ibc$valor = as.numeric(ibc$valor)

ibc$var = ret(ibc$valor)

ibc = ibc[-1,]

ibc_tudo = ibc[c(1:221),]

# Os ultimos 2 anos de dados (~10%) vao ser usados para testar o modelo
# Treinamento: jul/2003 até jun/2019
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# Teste: jul/2019 até jun/2021
max = 197

ibc = ibc[c(6:max),]
plot(ibc$valor,type="1")
ibc_nivel = ibc$valor
adf.test(ibc_nivel)

colnames(ibc) = c("datas","nivel","var")

## Criando a série de variagdo mensal
ibc_var = ts(ibc$var, start = ¢(2003,7), frequency = 12)
plot(ibc_var, ylab="Variag&o", xlab="")

plot(decompose(ibc_var))

## Série diferenciada
ibc_des = ibc_var %>% diff(lag=12)
plot(ibc_des,type="I",ylab="R_t - R_t-12" xlab=""

## Escolher entre a série diferenciada ou a série de retornos

ibc_plot = ibc_des

## Teste ADF para ver se a série a ser modelada é estacionéria
adf.test(ibc_plot)

plot(decompose(ibc_des))

## Testando a normalidade dos retornos

hist(ibc_plot, breaks = seq(from = -0.16, to = 0.14, by = 0.005))
ggnorm(ibc_plot)

gqgline(ibc_plot)

shapiro.test(ibc_plot)

## Verificando a autocorrelagdo da série
Acf(ibc_plot,lag=24)
Pacf(ibc_plot,lag=24)
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## Modelagem ARIMA ----

## Teste de todos os modelos candidatos
for (p in ¢(0:2)){
for (g in ¢(0:2)){
for (P in ¢(0:2)){
for (Q in c(0:2)){
tryCatch({
mod_teste = arima(ibc_var, order = c(p,0,q), seasonal = c(P,1,Q))
}, error=function(e){cat("ERROR :",conditionMessage(e), "\n")})
aic = AIC(mod_teste)
print(c(p,q,P.Q))
print(aic)

## Modelo final

novo_modelo <- arima(ibc_des, order=c(2,0,2), seasonal = c¢(0,0,1),
include.mean = F, fixed = ¢(NA,NA,NA,NA, NA))

coeftest(novo_modelo)

AIC(novo_modelo)

## Residuos

residuos = residuals(novo_modelo)
plot(ibc_des)

plot(residuos, ylab="Residuos",xlab=""

mean(residuos)

## Independéncia dos residuos
Acf(residuos)

Pacf(residuos)
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Box.test(residuos, lag = 24, type = c("Ljung-Box"), fitdf = 5)
LBQPIlot(na.omit(residuos), lag.max = 24, StartLag = 1, k =5, SquaredQ = FALSE)

## Normalidade dos residuos
ggnorm(residuos)
ggline(residuos)

shapiro.test(residuos)

## Valores estimados e previsoes ----

## Modelo sobre a série de retornos
# Os coeficientes sdo 0os mesmos, apenas para facilitar a elaboragéo das previsdes
novo_modelo <- arima(ibc_var, order=c(2,0,2), seasonal = ¢(0,1,1),

include.mean = F, fixed = ¢c(NA,NA,NA,NA,NA))

coeftest(novo_modelo)

## Desempenho do modelo na série de treinamento

plot(ibc_var,type="1",xlab="",ylab="Variagdo mensal")

lines(fitted(novo_modelo),type="1",lty=2,col="blue")
legend("bottomleft”,

c("Série original","Previsao"),

lty=c(1,2),

col=c("black","blue™))

rmserr(ibc_var, fitted(novo_modelo))

## Desempenho do modelo na série de teste

previsoes = predict(novo_modelo, n.ahead = 24, se.fit = TRUE)

conf_sup = previsoes$pred + 1.645*previsoes$se

conf_inf = previsoes$pred - 1.645*previsoes$se

ibc_vartd = ts(ibc_tudo$var, start = ¢(2003,2), frequency = 12)

datas_graf= time(tail(ibc_vartd,24))
ts.plot(tail(ibc_vartd,24),ylim=c(-0.13,0.13),xlab="",ylab="Variagcdo mensal")
polygon(c(rev(datas_graf), datas_graf), c(rev(conf_sup), conf_inf),

col ='lightgrey’, border = NA)



lines(tail(ibc_vartd,24))

lines(previsoes$pred, col="blue", lty=2)

lines(conf_sup, col="grey", lty=1)

lines(conf_inf, col="grey", Ity=1)

legend("bottomleft”,
c("Série original”,"Previsao","Intervalo de confianca"),
Ity=c(1,2,1),
col=c("black","blue","grey"))

rmserr(tail(ibc_vartd,24), previsoes$pred)

## Série completa com previsdes
plot(ibc_vartd,xlab="",ylab="Variagcdo mensal")
lines(previsoes$pred, col="blue",lty=2)
legend("bottomleft”,

c("Série original”,"Previsao"),

Ity=c(1,2),

col=c("black","blue™))
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APENDICE B - Codigo para determinacao dos limites de controle

do gréfico

## Bibliotecas adicionais
library(sarima)

library(astsa)

## Pegando os coeficientes do modelo para poder fazer a simulacéo
arl = novo_modelo$coef[["arl"]

ar2 = novo_modelo$coef[["ar2"]]

mal = novo_modelo$coef[["'mal"]]

ma2 = novo_modelo$coef[['ma2"]]

smal = novo_modelo$coef[['smal”]]

desv = sd(residuos)

## Definindo os parametros iniciais da simulacao

arl0 = 36
N = 10000
lam = 0.6

## Valores do L que vao variar para encontrar o limite de controle
L=0

step = 0.01
fim=F
arls = c()

while (fim == F){
soma_arl=0
print(L)

## Simulacao da série temporal estacionaria (ibc_des)
for (i in c(1:N)){

X <- sarima.sim(ar = c(arl,ar2), d = 0, ma = ¢(mal,ma2),



108

sar =c¢(), D=0, sma =c(smal),
S =12, sd=desv, n = 1000)

z0 = mean(x)

z = c(z0)

mi = mean(x)

t=0

fora=F

while (fora == F){
t=t+1
zt = lam*x[t] + (1-lam)*z[t]

z = append(z,zt)

## Céalculo dos limites de controle
LSC <- 0 + L*desv
LIC <- 0 - L*desv

## Checagem para ver se a observacao esté fora dos limites
if (zt>LSC | zt<LIC) {
soma_arl = soma_arl +t
fora=T
}
}
}

## ARL médio do L utilizado
arl_sim =soma_arl/ N

arls = append(arls,arl_sim)

## Se 0 ARL médio for maior que o definido, a simulacéo termina
if (arl_sim >= arl0){
fim=T

} else {
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L=L +step
}

print(arl_sim)

}

Ls = seq(from =0, to = 1.73, by = 0.01)

## Plotagem do ARL x L, para verificar se esta dentro do esperado
plot(Ls, arls, type="I", xlab="L", ylab="ARL")
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APENDICE C - Codigo para simulagdo dos ARLs do processo fora

de controle

## Definindo os parametros iniciais para a simulagao

L=1.73
N = 10000
lam = 0.6

## Multiplicador do desvio padréo dos residuos, que vai variar para testar o ARL
k=1

step = 0.05

arls = c()

while (k <=5) {
soma_arl=0
print(k)

for (i in c(1:N)){

## Simulacao da série temporal estacionéria (ibc_des)

X <- sarima.sim(ar = c(arl,ar2), d = 0, ma = ¢(mal,ma2),
sar =c(), D=0, sma = c(smal),
S =12, mean = 0, sd=k*desv, n = 1000)

z0 = mean(x)

z =c(z0)

t=0
fora=F
while (fora == F){
t=t+1
zt = lam*x(t] + (1-lam)*z[t]

z = append(z,zt)

## Célculo dos limites de controle para cada observacao
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LSC <- 0 + L*desv
LIC <- 0 - L*desv

## Checagem para ver se a observacao esta fora dos limites
if (zt>LSC | zt<LIC) {
soma_arl = soma_arl +t
fora=T
}
}
}

## ARL médio do k utilizado
arl_sim =soma_arl / N

arls = append(arls,arl_sim)
k =k + step
print(arl_sim)

}

ks = seq(from =1, to = 5, by = 0.05)

## Plotagem do ARL x k, para verificar se esta dentro do esperado
plot(ks, arls, type="1", xlab="k", ylab="ARL")
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APENDICE D - Codigo para aplicacdo do grafico de controle a série

do IBC-Br

## Biblioteca adicional

library(ggplot2)

## Definicao dos parametros iniciais
L=1.73

lam = 0.6

# Pegando os valores da série Dt
z0 = mean(ibc_des)
z = c(z0)

X =ibc_des

## Contagem dos pontos fora dos limites de controle
maior = 0

menor =0

## Calculo dos limites de controle
LSC <- 0 + L*desv
LIC <- 0 - L*desv

for (i in c(1:length(ibc_des))){

## Calculo da estatistica Zt
zt = lam*x[i] + (1-lam)*z[i]

z = append(z,zt)

## Verificacdo se o ponto esta dentro ou fora dos limites
if (zt > LSC) {maior = maior + 1}

if (zt < LIC) {menor = menor + 1}



## Plotagem da série Zt juntamente com os limites de controle
plot(z, x=c(1:181),type="1",xlab="t",ylab="2Zt")
lines(rep(LIC,181),type="1",col="blue")
lines(rep(LSC,181),type="1",col="blue")

## Calculo do ARL da série
arl_serie = length(ibc_des) / (maior+menor)

print(arl_serie)

## Série inteira, com as observacdes de teste

ibc_t =ibc_tudo[c(6:221),]

ibc_t_nivel = ibc_t$valor

colnames(ibc_t) = c("datas","nivel","var")

ibc_t_var = ts(ibc_t$var, start = ¢(2003,7), frequency = 12)
plot(ibc_t_var)

## Série diferenciada
ibc_t des =ibc_t var %>% diff(lag=12)
plot(ibc_t des,type="I")

## Calculo dos Zt para os pontos de teste
x =ibc_t des

z teste=2z
for (i in c((length(ibc_des)+1):length(ibc_t_des))){
## Célculo da estatistica Zt

zt = lam*x[i] + (1-lam)*z_teste]i]

Z_teste = append(z_teste,zt)

## Gréafico com os pontos de teste

plot(z_teste, x=c(1:205),type="1")
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lines(rep(LSC,205),type="1",col="blue")
lines(rep(LIC,205),type="1",col="blue")

## Contagem dos pontos fora dos limites de controle
maior =0

menor =0

fora =¢()

valores = c¢()

for (i in c(1:length(ibc_t_des))¥{

## Verificacao se o ponto esté dentro ou fora dos limites
if (z_teste[i] > LSC) {

maior = maior + 1

fora = append(fora,i-1)

valores = append(valores, z_teste[i])

}
if (z_teste[i] < LIC) {

menor = menor + 1

fora = append(fora,i-1)

valores = append(valores, z_teste[i])

}

arl_serie = length(ibc_des) / (maior+menor)

print(arl_serie)

## Plot do grafico final de Zt

datas = seq.Date(from = as.Date("2004/7/1"), by = "month", length.out = 204)
Iscs = data.frame(rep(LSC,204))

lics = data.frame(rep(LIC,204))

zdf_teste = data.frame(datas,z_teste[2:205])

zdf = data.frame(datas[1:180],z[2:181])
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forad = datas[c(fora)]
pontos_fora = data.frame(forad,valores)

print(pontos_fora)

grafl = ggplot() +
geom_line(data = zdf teste, aes(x = datas, y = z_teste.2.205.), color = "red") +

geom_line(data = zdf, aes(x = datas.1.180., y = z.2.181.), color = "black™) +
geom_line(data = Iscs, aes(x = datas, y = rep(LSC,204)), color = "blue") +
geom_line(data = lics, aes(x = datas, y = rep(LIC,204)), color = "blue") +
geom_point(data = pontos_fora[1:7,], aes(x = forad, y = valores), color = "black") +
geom_point(data = pontos_fora[8:12,], aes(x = forad, y = valores), color = "red") +
xlab('Datas’) +
ylab('Zt')

plot(grafl)

## Grafico da série estacionaria com destaque para os pontos fora de controle
ibcdf_t_des = data.frame(datas,ibc_t_des)

ibcdf_des = data.frame(datas[1:180],ibc_t des[1:180])

ibc_fora = ibc_t_des[c(fora)]

pontos_ibc_fora = data.frame(forad, ibc_fora)

graf2 = ggplot() +

geom_line(data = ibcdf t_des, aes(x = datas, y = ibc_t_des), color = "red") +

geom_line(data = ibcdf_des, aes(x = datas.1.180., y = ibc_t des.1.180.), color =
"black") +

geom_point(data = pontos_ibc_fora[1:7,], aes(x = forad, y = ibc_fora), color = "black")
+

geom_point(data = pontos_ibc_fora[8:12,], aes(x = forad, y = ibc_fora), color = "red")
+

xlab('Datas’) +

ylab('Dt')
plot(graf2)

## Gréfico da série de retornos com destaque para os pontos fora de controle
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ibc_var_tudo = ibc_tudo$var[18:221]
ibcdf_var = data.frame(datas,ibc_var_tudo)
ibc_var_fora = ibc_var_tudo[c(fora)]

pontos_ibc_var_fora = data.frame(forad, ibc_var_fora)

graf3 = ggplot() +

geom_line(data = ibcdf_var, aes(x = datas, y = ibc_var_tudo), color = "red") +

geom_line(data = ibcdf_var[1:180,], aes(x = datas, y = ibc_var_tudo), color = "black")
+

geom_point(data = pontos_ibc_var_fora[1:7,], aes(x = forad, y = ibc_var_fora), color
= "black") +

geom_point(data = pontos_ibc_var_fora[8:12,], aes(x = forad, y = ibc_var_fora), color
="red") +

xlab('Datas’) +

ylab('Rt’)
plot(graf3)



118



ANEXO A — Série original do IBC-Br
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Data IBC-Br Data IBC-Br Data IBC-Br Data IBC-Br
jan/03 96,15 dez/07 122,43 nov/12 144,15 out/17 135,99
fev/03 98,67 jan/08 121,86 | dez/12 139,52 | nov/17 135,08
mar/03 103,41 fev/08 121,91 jan/13 139,32 dez/17 135,84
abr/03 102,19 | mar/08 128,99 fev/13 136,14 jan/18 132
mai/03 100,3 abr/08 129,48 | mar/13 148,01 fev/18 129,85
jun/03 98,58 mai/08 128,92 abr/13 149,79 | mar/18 141,63
jul/03 103,05 jun/08 130,59 mai/13 147,03 abr/18 139,05
ago/03 101,47 | jul/08 136,53 | jun/13 144,87 | mai/l8 132,27
set/03 102,87 | ago/08 133,87 jul/a3 152,13 jun/18 137,02
out/03 105,06 | set/08 132,6 ago/13 151,81 jul/18 140,98
nov/03 101,95 out/08 132,8 set/13 147,27 | ago/18 143,36
dez/03 99,74 nov/08 124,58 out/13 151,9 set/18 135,8
jan/04 98,59 dez/08 118,9 nov/13 147,79 out/18 139,77
fev/04 99,45 jan/09 115,2 dez/13 145,77 nov/18 137,59
mar/04 111,98 fev/09 115,26 jan/14 142,72 dez/18 136,32
abr/04 107,36 | mar/09 127,81 fev/14 143,53 jan/19 133,41
mai/04 106,03 | abr/09 123,09 | mar/14 149,03 fev/19 133,76
jun/04 107 mai/09 124,41 abr/14 147,69 | mar/19 138,98
jul/04 111,47 jun/09 125,61 mai/14 147,14 abr/19 139,48
ago/04 110,65 jul/09 131,44 jun/14 140,88 mai/19 139,24
set/04 109,21 | ago/09 130,7 jul/14 149,85 jun/19 134,99
out/04 108,89 set/09 129,81 | ago/l4 148,27 jul/19 142,94
nov/04 109,59 out/09 132,48 set/14 148,12 | ago/19 141,77
dez/04 107,56 nov/09 129,62 out/14 149,7 set/19 138,25
jan/05 103,52 | dez/09 129,23 | nov/14 144,92 out/19 142,8

fev/05 104 jan/10 125,81 dez/14 145,48 nov/19 138,82
mar/05 115,42 fev/10 127,61 jan/15 138,99 dez/19 137,5

abr/05 112,35 | mar/l0 143,44 fev/15 136,7 jan/20 133,72
mai/05 110,86 abr/10 136,87 | mar/l5 149,72 fev/20 134,77
jun/05 1115 mai/10 136,52 abr/15 142,52 | mar/20 136,84
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jul/05 113,15 jun/10 136,09 mai/15 139,94 abr/20 119,25
ago/05 115,15 jul/20 141,64 jun/15 138,71 mai/20 119,91
set/05 110,95 ago/10 141,55 jul/1s 143,36 jun/20 126,29
out/05 111,33 set/10 139,46 ago/15 140,94 jul/20 135,84
nov/05 111,73 out/10 139,33 set/15 138,23 ago/20 135,51
dez/05 111,25 | nov/10 139,68 out/15 140,26 set/20 137,12
jan/06 108,55 dez/10 136,69 nov/15 136,03 out/20 139,74
fev/06 107,8 jan/11 132,66 dez/15 136,45 nov/20 138,1
mar/06 119,09 fev/11 136,18 jan/16 128,47 | dez/20 139,41
abr/06 112,61 | mar/l1l 144,93 fev/16 130,93 jan/21 132,03
mai/06 117,19 | abr/11 139,89 | mar/16 140,53 fev/21 134,8
jun/06 114,4 mai/ll 143,23 abr/16 136,12 mar/21 144,06
jul/06 119,41 jun/11 141,75 mai/16 133,7 abr/21 138,91
ago/06 121,06 | jul/ll 14519 | jun/16 13545 | mai/2l 136,85
set/06 116,21 | ago/ll 147,51 | jul/l6 136,77 | jun/21 137,46
out/06 119,33 set/11 142,3 ago/16 138,23 jul/21 143,28
nov/06 118,67 out/11 142,02 set/16 134,02 | ago/21 141,94
dez/06 116,3 nov/11 141,87 | out/l6 132,86 | set/21 139,21
jan/07 114,79 dez/11 139,23 nov/16 132,51
fev/07 113,33 | jan/12 133,34 | dez/16 133,55
mar/07 125,11 fev/12 135,35 jan/17 128,57
abr/07 120,29 | mar/12 146,35 fev/17 129,56
mai/07 123,9 abr/12 139,85 | mar/l7 142,05
jun/07 122,38 mai/12 144,56 abr/17 133,75
jul/o7 127,85 jun/12 142,28 mai/17 135,95
ago/07 129,05 | jul/l2 147,46 | jun/17 135,05
set/07 123,24 | ago/l2 149,91 jul/a7 138,39
out/07 129,17 set/12 141,6 ago/17 140,14
nov/07 125,88 out/12 147,71 set/17 134,92




