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Resumo

Neste estudo, aplicou-se o modelo espectral de andlise multivariada ao
conjunto de séries temporais da produ¢do de diferentes segmentos da
industria de transformacdo, no Brasil, considerando-se a capacidade
desse modelo em capturar estruturas que representem O comportamento
abrangente da série temporal em estudo. A escolha dos segmentos industriais
deu-se por conta do destaque de cada um deles no total produzido no ano de
2013. O modelo espectral de analise multivariada demonstrou-se adequado,
quando comparado com dois modelos cldssicos que levam em consideraciao
a sazonalidade, ao permitir um maior nimero de melhores desempenhos
das previsdes dos precos. Os resultados obtidos no periodo fora da amostra,
mediante o uso das medidas de erro e do teste estatistico preditivo,
confirmam isso. A pesquisa pode auxiliar os gestores na formulagio e
aplicacdo de politicas direcionadas ao setor industrial. A possibilidade de
antever o comportamento da produ¢ao pode ser decisiva no que diz respeito
as politicas de estabilizagio da produgio, ao longo do ano, eliminado os
possiveis entraves provocados pela sazonalidade.
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Abstract

This study has applied the multivariate spectrum analysis model to the set
of time series of production in different segments of the manufacturing
industry in Brazil, motivated by the model’s ability to capture structures that
represent the comprehensive behavior of the time series under study. The
industrial segments were chosen on the basis of their having been leaders in
total production in 2013. The multivariate spectrum analysis model showed
itself adequate, when compared with two classical models that take into
account seasonality, by allowing a greater number of better performances
of price forecasts. The results obtained in the out-of-sample period, through
the use of error measurements and predictive statistical tests, confirm this.
Research can help managers in formulating and applying policies targeting
the industrial sector. The ability to predict productive behavior may be
decisive as regards establishing production stabilization policies throughout
the year, eliminating the potential hindrances caused by seasonality.

Key words: Forecast. Industrial production. Multivariate singular spectrum
analysis.



1 Introducao

Nos ultimos anos, a industria no Brasil se
desenvolveu e se modernizou, destacando-se
como atividade de alto valor econémico e social
(CAMPOS, 2007), com tendéncia de crescimen-
to acentuado no curto prazo. O desenvolvimento
dos mercados interno e externo contribuiu para
o cardter dinamico dessas mudancas nas organi-
zagOes, com a incorporagao de tecnologias pro-
dutivas para satisfazer as exigéncias desses mer-
cados. Para Oranje (2003), o melhor desempenho
produtivo da empresa pode ser obtido por meio
da competitividade, explicada pela op¢do em es-
colher entre diferentes fornecedores aqueles cuja
capacidade produtiva possa atender as demandas
da empresa por precos reduzidos.

A previsao do volume de produgao se constitui
como uma das principais ferramentas para executar
o planejamento e avaliar os segmentos industriais,
uma vez que ¢ fator de decisao dos investimentos.
A andlise do volume de produgio, como elemen-
to do mecanismo de troca, reveste-se de singular
importancia para os participantes deste mercado,
sejam eles compradores ou vendedores. Entdo, as
decisdes tomadas pelos produtores presumem o co-
nhecimento do comportamento do volume de pro-
ducio (RIBEIRO; SOSNOSKI; OLIVEIRA, 2010).
Além delas, as decisdes referentes ao conjunto de
produgio e a adocio de politicas de financiamento
como alternativa de assegurar precos sao baseadas
em expectativas.

Para Martins e Martinelli (2010), o principal
problema sobre a previsdo reside nas grandes osci-
lacdes que ocorrem em razdo dos fatores climati-
cos, mercadoldgicos e conjunturais que promovem
incerteza de renda para os produtores, armazena-
dores, exportadores bem como processadores dos
produtos. Assim, a previsao tem sido cada vez
mais objeto de interesse dos académicos, uma vez

que por meio dela € possivel reduzir a incerteza no
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processo de decisdo por parte daqueles que ope-
ram na inddstria ou fazem negocia¢oes usando-a.
Logo, todos os participantes necessitam de infor-
magoes sobre o volume de produgio que sdo fun-
damentais para a rentabilidade de suas atividades.

A previsdo de vendas passa a ser fundamen-
tal para o sucesso de qualquer atividade e seu
dimensionamento traz beneficios para clientes,
fornecedores e industria, como referem Walter et
al. (2013). Desse modo, para esses autores, quan-
to mais acurada for a previsao, melhor para os
clientes, que ndo se decepcionardo com a falta de
produtos; assim como para a industria e para seus
fornecedores, que ndo perderido vendas por motivo
de rupturas e ndo enfrentarido excesso de estoques
por falta de demanda.

Acontece que, na literatura, as pesquisas em-
piricas realizadas sobre previsio alternam-se entre
pregos e volatilidade do comportamento dos dados
de alta frequéncia (MARTINS; MARTINELLI,
2010) da série temporal em estudo. Portanto, as
investigagdes usam modelos de previsio que nao
estdo estruturados para realizar previsdes do vo-
lume de produ¢ao com base nos dados de um con-
junto de segmentos industriais.

Diante disso, neste estudo, objetivou-se reali-
zar a previsao dos volumes de producio por meio
do modelo de andlise espectral singular multiva-
riada (AESM), uma vez que evidéncias empiricas
sugerem que as previsoes realizadas com base nesse
modelo apresentam melhor desempenho, quando
comparadas as efetuadas com modelos univariados
(ESQUIVEL, 2012; HASSANI, 2007; HASSANI
et al., 2009; HASSANI; MAHMOUDVAND,
2013; MENEZES et al., 2014; PATTERSON et
al., 2011).

A previsao dos volumes de produgdo assu-
me papel central na discussido, em que se espera
que o modelo AESM possa capturar estruturas
das séries temporais que representem o compor-

tamento abrangente das séries levando em consi-
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deracdo os efeitos do conjunto de diferentes seg-
mentos industriais.

Para tanto, organizou-se o artigo da seguin-
te forma: na proxima se¢ao € apresentada a fun-
damentagido teérica de alguns modelos aplicados
para séries temporais com sazonalidade. Na se-
¢do 3, sdo descritos a metodologia e os modelos
de previsdo utilizados na pesquisa. Na secdo 4, os
dados e os resultados dos testes de normalidade,
normalidade multivariada, linearidade, estacio-
naridade, testes preditivos e resultados empiricos
sdo apresentados. As conclusdes e sugestdes para

proximas pesquisas s3o expostas na ultima secdo.

2 Fundamentacgao teérica

Na literatura de séries temporais, é possivel
distinguir duas estratégias classicas de modela-
gem. A primeira delas é considerada simples e
refere-se aos modelos de suavizacdo exponen-
cial, enquanto que a segunda caracteriza a me-
todologia de Box-Jenkins. Os modelos de sua-
vizagdo exponencial, também definidos como
modelos de alisamento ou amortecimento, sio
técnicas desenvolvidas para um fim especifico e
que nido requerem fundamentacdo probabilisti-
ca. Utilizam a ideia de distribui¢do de pesos no
decorrer do periodo, com o objetivo de conside-
rar ponderagdes variantes no tempo. Dentre os
modelos de suavizacido exponencial, o algoritmo
sazonal Holt-Winters (HW) € indicado para sé-
ries temporais com padrdo de comportamento
mais complexo, que, além de apresentarem sazo-
nalidade, também consideram tendéncia e ruido
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

Levando em conta que, por meio da suavi-
zac¢ao, um processo de médias moveis é pouco in-
tuitivo para o comportamento de uma particular
série temporal e considerando que a aplica¢do dos

modelos autorregressivos (definido por valores an-
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teriores e adi¢do do ruido) é comum em diferentes
areas do conhecimento, podem-se utilizar os ter-
mos autorregressivos e de médias moveis simulta-
neamente com o objetivo de melhoria. Assim, tal
combinacdo caracteriza o modelo definido pela
literatura como autoregressive moving average
model (ARMA).

Outra possibilidade é tornar a série temporal
estaciondria mediante um processo de diferencia-
¢do, ou seja, tomar diferencgas sucessivas da série
temporal original. Com isso, é dada a formagao
do modelo autoregressive integrated moving ave-
rage (ARIMA), o qual se fundamenta na constru-
¢ao de métodos ajustados em suas propriedades
probabilisticas.

Em algumas situagdes, as séries temporais
podem apresentar flutuagdes periddicas a exem-
plo dos fenomenos meteorologicos que, quando
avaliados trimestralmente, costumam apresen-
tar correlacdes mais elevadas quando sdo usadas
defasagens multiplas de quatro, conforme as es-
tacdes do ano, ou em dados econdémicos que exi-
gem defasagens multiplas de 12, de acordo com
os meses do ano (ESQUIVEL, 2012). Com isso, é
adequado considerar uma periodicidade estocds-
tica para avaliar o comportamento da série tem-
poral. Portanto, quando o modelo ARIMA leva
em consideragdo essa sazonalidade ele passa a ser
conhecido como seasonal autoregressive integra-
ted moving average (SARIMA).

Se para os modelos classicos descritos ante-
riormente o sinal (tendéncia e periodicidade) da
série temporal é estudado em termos de unidades
de tempo, para os modelos espectrais singulares a
extragcdo das informacdes sobre a série temporal
é realizada em termos de unidades de frequéncia.
A base dos modelos espectrais reside no fato de
que qualquer fun¢ao no tempo pode ser definida
pela superposi¢ao de ondas senoidais de diferentes
frequéncias. Na literatura, os modelos espectrais

singulares de andlise univariada e multivariada,



quando comparados com os classicos, decompdem
a série temporal em varias componentes com ca-
racteristicas de periodicidade mais simples, apre-
sentando vantagens na elimina¢do do ruido da
série original, de acordo com Marques e Antunes
(2009), como, para Vityazev, Miller e Prudnikova
(2010), investigam a estrutura das séries tempo-
rais com mais detalhes quando comparados com

as transformadas de Fourrier e de Wavelet.

2.1 Desempenho das previsoes de
modelos cldassicos e espectrais
Hassani (2007), em uma pesquisa, ao con-

frontar os resultados de previsiao entre o modelo
de andlise espectral, cuja andlise é univariada, e
alguns modelos classicos, verificou que o modelo
espectral apresentou melhor desempenho. O autor
além de utilizar o método espectral fez uso do mo-
delo de médias modveis, do ARIMA e HW, tam-
bém empregados por Brockwell e Davis (2002),
para a previsdo da série temporal morte acidental
nos Estados Unidos na década de 1970. A pesqui-
sa revelou que o modelo espectral de analise uni-
variada gerou previsdes mais precisas que aquelas
obtidas pelos modelos cldssicos.

Ainda em relagdo ao modelo espectral de
andlise univariada, Menezes et al. (2014), ao con-
frontarem os resultados de previsdo para dados do
consumo de energia elétrica de uma distribuidora
de eletricidade que atende parte do estado do Rio
de Janeiro, confirmaram melhor desempenho da
analise espectral em relagdo ao modelo ARMA e
HW. Esquivel (2012), ao utilizar dados temporais
meteoroldgicos e financeiros, cujas séries apre-
sentam diferentes caracteristicas, concluiu que o
modelo espectral de andlise univariada produziu
resultados de previsio tdo bons ou superiores
aqueles obtidos pelo SARIMA e HW.

Em outra investigacao, Hassani et al. (2009)
utilizaram o ARIMA e o HW na previsio de

oito indicadores de producdo industrial para
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Alemanha, Fran¢a e Reino Unido. Assim, de-
monstraram o melhor desempenho para previsoes
obtidas pelo modelo AESM quando comparado
com aqueles obtidos pelos modelos classicos. Em
Patterson et al. (2011), ao utilizarem dados sobre
indices mensais de produ¢do industrial no Reino
Unido, concluiram que tanto o modelo espectral
de analise univariada como o AESM apresenta-
ram melhor desempenho de previsdo, comparado
ao ARMA. Mesma conclusdo sobre o desempe-
nho de previsio dos modelos espectrais univaria-
do e multivariado em relacio ao modelo ARIMA
e HW é obtida por Hassani et al. (2009), ao inves-
tigarem séries temporais de consumo de energia
elétrica e gas na Alemanha, Franca e Reino Unido.

Utilizando as mesmas séries Hassani e
Mahmoudvand (2013) demonstraram que o mo-
delo AESM apresentou melhores desempenhos
em comparagdo com o espectral de andlise uni-
variada. Ainda em relacdo a esse modelo as suas
primeiras pesquisas foram inicialmente feitas com
dados atmosféricos. Para isso, as séries temporais
estavam associadas ao clima e representadas por
localidades ou regioes num mapa (KEPPENNE;
GHIL, 1993, PLAUT; VAUTARD, 1994).

Ja em relagdo as pesquisas com produgdo
industrial, Walter et al. (2013) realizaram previ-
sOes para industria de motocicletas usando o mo-
delo SARIMA. Os autores explicaram que para
a industria automotiva os estudos sdo realizados
com base em suavizagao exponencial, regressdo e
modelo ARIMA. Sandmann et al. (2014) fizeram
uso do modelo HW para previsdo de derivados
do leite e carne na regido oeste do Parana. Esses
trabalhos apresentam diferentes metodologias
para identificar padrdes de comportamento da
sazonalidade e realizar previsdes. No entanto, ao
analisarem o comportamento da série temporal
em estudo, ndo levam em consideraciao as séries
temporais de outros segmentos industriais de for-

ma a favorecer a captura da estrutura da série
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temporal em andlise, o que acaba justificando a

aplicacao do modelo AESM.

3 Abordagem metodolégica

Com o objetivo de avaliar a contribui¢ao do
modelo AESM na previsdo dos volumes de pro-
ducio de diferentes segmentos industriais, nesta
pesquisa, além de se fazer uso do modelo de ana-
lise multivariada, utilizaram-se o HW e o modelo
SARIMA por conta dos aspectos de sazonalidade
das séries temporais. Assim, um aspecto impor-
tante da pesquisa é poder, depois de realizadas as
previsdes passos mais adiante, confronta-las, fora
do periodo da amostra e avaliar seu desempenho
por meio das medidas Erro Quadratico Médio
(EQM) e Erro Quadritico Acumulado (EQA),
além do teste estatistico preditivo proposto por
Diebold e Mariano (1995).

3.1 Modelo especiral de andlise

multivariada

Semelhante ao modelo espectral de andlise
univariada, o AESM ¢ definido em dois estdgios:
decomposi¢do e reconstrucdo. O estagio de de-
composi¢ao é dado por dois passos: incorporagiao
e decomposi¢do em valor singular. A incorpora-
¢do pode ser considerada como um mapeamento
que transfere um conjunto M de séries temporais
unidimensionais Y,fi) = (yfi),...,yx,) ), comi=1,....M,
para uma matriz multidimensional [Xf”,...,Xﬁ;’j]
com vetores X'’ = (y(ji),...,y(jiiL, +1)T ER" em que
K,=N, - L, + 1. Os vetores X/’ sao chamados de
vetores defasados. Semelhante ao modelo de ana-
lise univariada, a matriz X" é uma matriz Hankel
por apresentar como caracteristica suas entradas
constantes ao longo das diagonais paralelas a dia-
gonal secundaria. Neste passo, considerando um
conjunto M de séries temporais, com ¢ = 1,..., N,

sdo definidas as matrizes trajetorias X", para i =
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1,...,M em cada série temporal Y,, levando em
conta que a matriz trajetoria € uma sequéncia dos
vetores defasados. O resultado da incorporagio,
conforme descrito por Hassani e Mahmoudvand
(2013), é a formacao de um bloco de matrizes tra-

jetorias X, conforme:

M

No segundo passo, definido como decom-
posi¢do em valor singular, é realizada a decom-
posi¢do do bloco de matrizes trajetorias X X'
obtendo uma soma de matrizes elementares.
Assim, denota-se por Av]’---’}‘vaL os autovalores
de X X em ordem decrescente de magnitude
(/"L‘,1 =..2 }LVM =0}, e por Uv,’---’UvaL 0s autove-
tores ortogonais. A matriz X X ¢ dada como

segue:

X(I)X(I)T X(I)X(Z)T X(I)X(M)T
X(Z)X(I)T X(Z)X(2)T oie X(Z)X(M)T

XM DTy My @7, M)y M7
@

XVX\7; =

A estrutura em (2) é similar a matriz de vari-
ancia-covariancia, obtida na literatura cldssica da
andlise estatistica multivariada. A matriz X" X®T
¢ a mesma utilizada pelo modelo univariado para
uma tnica série temporal Y,"”. Semelhante ao obti-
do no modelo espectral univariado, a decomposi-

¢do € representada por:
Xy =H, +.+H,
©)

onde H, =./A, UVIVVTI representa o bloco de ma-
triz elementar, V, = XgUVI / A, o conjunto
Vv, Uy, Vi como autotripla, e Vo posto do blo-



co da matriz que corresponde ao nimero de auto-
valores nao nulos.

No estagio de reconstrugao, o passo agru-
pamento para o modelo de andlise multivariada
corresponde em dividir os blocos de matrizes

elementares Hy,,...,Hy, em grupos disjuntos

D
somando-os dentro de cada grupo. Assim, o des-
dobramento do conjunto de indices | = {1,...,D}
em subconjuntos disjuntos I ,...,I,, corresponde a

representacgao:

Xy, =H, +..+H,
Q)

em que Hy,...,H;,, sdo definidos como bloco de
matrizes resultantes.

Assim, como um caso simples que apresenta
as componentes sinal e ruido da série temporal,
sao usados dois grupos de indices, conforme I, =
{1,...,a} el,={a+1,...,D}, o primeiro grupo as-
sociado a componente sinal e o ultimo ao ruido,
com a4 um inteiro maior que 1. A ferramenta que
auxilia na separacdo das componentes é o grafico
w-correlacao cumulativa. Sua metodologia con-
sidera na definicao da w-correlagao C(f) valores
cumulativos, conforme explicam Patterson et al.
(2011). Com isso, a w-correlacdo C(1) é definida
com o primeiro conjunto autotripla como inte-
grante da subsérie sinal Y,i;f), e os demais conjun-
tos de autotripas para formagdo da subsérie ruido
YA(,"'). A w-correlagao C(2) é definida com primei-
ro e segundo conjuntos de autotriplas como inte-
grantes da subsérie sinal Y,i;f), e os demais conjun-
tos para formacao da subsérie ruido YA(,T) e, assim,
sucessivamente.

Essas w-correlacdes cumulativas sao plotadas
num grafico, como mostrado na Figura 1, adapta-
da de Patterson et al. (2011, p. 2203). Logo, a exis-
téncia da estrutura da série temporal esta indicada
por minimos locais e maximos. Um padrio tipico

¢ um declinio para as w-correlacdes cumulativas
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e isso corresponde a uma separa¢do das compo-
nentes sinal e ruido. Com base nisso, percebe-se
mediante a Figura 2 que a subsérie sinal Yy serd
dada pelos conjuntos autotriplas 1-5 e, a subsérie
ruido YA(,T') pelos conjuntos 6-12, uma vez que C(6)
indica uma alteracdo desse declinio.

A previsdo obtida a partir de um conjunto M
de séries temporais é dada para b passos a frente
(HASSANI; MAHMOUDVAND, 2013):

0.008
0.007+
0.006
0.005

0004
0.003-
0.002
0.001

Figura 1: Correlagcoes cumulativas para as
primeiras autotriplas

T
50 S
[yj1 ’“"ij ] -

50,50 ], =N,

(IMxM _WWT)_IWUVMTZh Ji=N+L..N;+h

®)

(i . .

comU;” representando os primeiros L, - 1 compo-
(i)
j

do vetor U', com (i = 1,...M). A matriz Ut e

nentes do vetor U _(,-'), e ' os ultimos componentes

dada da seguinte maneira:

U(ji)V
i) _ | e
Uj = :
(MW
U./

©
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e a matriz W representada por:

A . a®
(2) 2 2
W = ﬂi nf LN ) n:
M) (M) (M)
JT] JTZ eee ‘T[r
@
. . 0 o’ 0
Além disso, Z, =[Zh A4 ] zZ) =

50 50
[yNi—Li+h+] ""’yNi+h—l]'

3.2 Algoritmo sazonal de Holt-

Winters

Os modelos de suaviza¢do exponencial, tam-
bém definidos como modelos de alisamento ou
amortecimento, sao desenvolvidos para um fim es-
pecifico e ndo requerem fundamentacao probabilis-
tica. Entre os modelos disponiveis na literatura, o
HW ¢ indicado para séries temporais com padrao
de comportamento mais complexo, que além de
apresentarem sazonalidade também apresentam
tendéncia e ruido.

A incorporagido da sazonalidade no modelo
HW pode ser realizada por intermédio de dois en-
foques distintos, dependentes do padrio de sazo-
nalidade identificado na série: sazonalidade mul-
tiplicativa e aditiva. Ao considerar a sazonalidade
multiplicativa, a série temporal pode ser definida
(MORETTIN; TOLOI, 2006) como:

Y =N,S, +m, +¢,
®

com N, o nivel da série, S, o fator sazonal, m, o
componente de tendéncia, €, o erro aleatério no
instante t e t = 1,...,N.

A forma de recorréncia para o enfoque multi-
plicativo, dado nesta pesquisa por HW , com fator
de sazonalidade multiplicativo é representado pelas
equagdes que envolvem as trés constantes de suavi-

zacdo, «, 3 e y, conforme:
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p

t
N, = aSy— +(1l=a)N, +m, )

-5

1M = /3(Nt - Nt—l) +(1- ﬁ)mt—l

vt
S, = yﬁ +(1-7)S,_,

L t

@

emque 0 <a<1,0<f<1e0<7y<1sioascon-
dicoes das constantes de suavizagio do modelo e s
representa o numero de observagoes.

As previsdes para os valores futuros levam
em conta os passos a frente b, assim, em cada
equagdo o fator sazonal considera o periodo
correspondente, de acordo com as equacdes, a

seguir:

Y.(h)=(N, +hm)S,,,_; h=123,...s
Y.(h)=(N,+hm)S,,, »c h=s+ls+2,5+3,.2s
Y.(h) =(N, +hm,)S h=2s+125+225+3,..3s

t+h—3s;
(10)

Para o enfoque sazonalidade multiplicativa,
a corregdo dos erros e, ¢ dada do seguinte modo:

¢

N, =N,  +m,  +a

t-s

¢

\m, =m,_ +af

t-s

e
S =8_+y(l-a)—+
t t—-s Y( )N

L t

an

O outro enfoque do método, dado nesta pes-
quisa por HW , é aplicado quando a série apre-
senta sazonalidade da forma aditiva. Assim, para
Morettin e Toloi (2006), ao tomar por base o fator
sazonal aditivo, a série temporal fica representada

pela soma de todos os componentes, conforme:

Y=N,+m,+S§, +¢,
(12)



Na sazonalidade aditiva a forma de recorrén-

cia é dada pelas equagoes:

N, =al, -S,_)+(-a)N, +m,_)
m, = ﬂ(Nz - Nl‘—l) + (1 - ﬁ)mz—l
S, =y, -N)+{1-y)S,_,
(13)

com as mesmas condicdes das constantes de sua-
vizagao do modelo para o enfoque multiplicativo
bem como s representando o nimero de obser-
vagoes.

Os valores futuros sao previstos pelas equacoes:

Y.(h)=(N,+hm)+S,, ; h=123..s
?,(h) =(N,+hm)+3S,,, ,; h=s+1s+2,5+3,..2s

)A’t(h) =(N,+hm)+3S,,, 5; h=2s+125+225+3,..3s
a4

O procedimento de correcdo dos erros para

este tipo de sazonalidade passa a ser dado por:

N, =N, +m,_ +oe,
m, =m,_, +ofe,
S, =S,_,+y(l-a)e,
(15)

3.3 Modelo SARIMA

Em algumas situagdes, € importante consi-
derar a sazonalidade estocdstica para explicar o
comportamento sazonal da série temporal. Desta
maneira, a recomendacdo é que uma das varia-
¢oes do modelo ARIMA seja utilizada. Trata-se
do ARIMA sazonal multiplicativo ou SARIMA.
O modelo geral representado por ARIMA (p,d,q)
x(P,D,Q) pode ser definido (BOX; JENKINGS,
1976) como:

$(B)D, (B AA? - u]Y, =0(B)O, (B')e,
(16)
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com ¢(B) o operador autorregressivo, ®p o poli-
noémio estacionario autorregressivo sazonal de or-
dem P, A o operador diferenga, u# o valor esperado
da série, 6(B) o operador de médias méveis, O o
polinémio invertivel de médias méveis sazonal de
ordem Q e &, um erro aleatorio.

O polinémio estaciondrio autorregressivo sa-

zonal de ordem P é dado por:

®,(B)=1-DB -P,B> - .- P,B"
a7

O polinémio invertivel de médias moveis sa-

zonal de ordem Q ¢é dado por:

©,(B’)=1-6,B"-6,B* - .- 0,B%
(18)

com o operador diferenca sazonal de ordem D re-
presentado por:
A =(1-B)"Y,
a9

Em que de modo geral, a primeira diferen-
ciagdo sazonal A” =(1-B°)"Y, =Y, —Y,__consegue

excluir a sazonalidade da série temporal.

3.4 Avaliacao do desempenho

das previsoes

Como as previsdes podem apresentar erros,
independentemente do modelo adotado, costuma-
se avaliar o resultado das previsdes ao comparar
os valores obtidos com os valores da série tempo-
ral original e determinar o seu desempenho por
meio de alguma medida. Entdo, as previsdes serdo
confrontadas com seis meses subsequentes ao més
final da amostra. Para isso, a avalia¢iao de desem-
penho faz uso da medida EQM definida:

1 + ~\2
EQM = ZEZJ(YJ -1))
(20)
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com Y representando o valor da série original, 1?_).
o valor da previsao e b a quantidade de observa-
¢oes previstas e reservadas para avaliacdo. Além
dessa medida, a pesquisa faz uso da metodologia
proposta por Goyal e Welch (2003), dada pela
diferenca entre os erros de previsio ao quadrado
acumulados do modelo de melhor desempenho e
os erros de previsio ao quadrado acumulados do
modelo de melhor desempenho subsequente, con-
siderando EQA dado por:

N+h A \2
EQA=Y ¥, -7))
@n

Entdo, sempre que esta diferenca for positiva,
o modelo de melhor desempenho subsequente su-
pera o de melhor desempenho.

Considerando duas previsdes de uma série
temporal Y, e definindo ¢, e e, Como 0s respecti-
vos erros de previsdo, uma andlise das perdas asso-
ciadas a cada uma dessas previsoes é feita a partir
do trabalho de Diebold e Mariano (1995), nesta
pesquisa denominada de teste DM, que faz uso de
uma fungio perda para medir o erro de previsio,
ou seja, a perda € calculada a partir de valores re-
alizados e previstos da variavel em questao. Com
isso, o teste verifica se a perda diferencial nao é

significante entre duas previsoes realizadas.

4 Andadlise dos resultados

4.1 Testes estatisticos aplicados

sobre os dados

Entendem-se, como conjunto de séries tem-
porais, os valores brutos mensais da produ¢do de
diferentes segmentos industriais, no Brasil, con-
forme definidos pela Classificacio Nacional de
Atividade Econémica (CNAE), responsaveis, nos
anos de 2011, 2012 e 2013, respectivamente, por
72,1%, 72,9% e 71,7% do total produzido pela

industria de transformacdo nacional.

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 13, n. 1, p. 27-43, 2015.

Assim, por conta da participa¢do que repre-
sentam do volume total produzido pela industria
de transformacao, as séries temporais escolhidas
sdo identificadas da seguinte maneira: ALI (pro-
dutos alimenticios), CEL (celulose e papel), PET
(coque e derivados do petrdleo), QUI (produtos
quimicos), MIN (minerais ndo metéilicos), MET
(metalurgia), PRO (produtos de metal), INF (in-
formatica e eletronicos), MAQ (mdquinas e apa-
relhos) e VEI (veiculos automotores, reboques
e carrocerias). Os valores da producdao desses
segmentos industriais foram obtidos no banco
de dados do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE) e correspondem ao periodo de
marco de 2006 a fevereiro de 2014, cuja periodici-
dade é mensal totalizando 96 meses. Todas as sé-
ries temporais na pesquisa sao utilizadas na forma
logaritmica.

Para testar se a amostra de dados é origina-
da de uma populacdo com uma distribuigio espe-
cifica, os testes de Anderson-Darling (A-D) e de
Shapiro-Wilk (S-W) sdo usados. Na pesquisa, os
dois testes sao utilizados para uma visao abran-
gente dos resultados. Como pode ser visto, a par-
tir dos achados dispostos na Tabela 1, para um
nivel de 1% de significincia, as séries temporais
ndo estdo distribuidas normalmente.

Para avaliar o aspecto da normalidade do
conjunto de séries temporais, fez-se uso do teste
Doornik-Hansen-Omnibus (DHO), que é um teste
de normalidade multivariada aplicado entre pares
formados pelas séries. Os resultados apresentados
na Tabela 2 indicam que ha fortes evidéncias de
nao normalidade multivariada para um nivel de
1% de significancia na maior parte dos pares for-
mados. As exce¢des ocorrem para aqueles pares
cujo p-valor é superior a 0,01. Na pesquisa, seu
uso justifica-se para conhecimento das caracteris-
ticas das séries temporais, uma vez que os modelos
espectrais ndo pressupdem a hipétese de normali-

dade dos dados.
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Tabela 1: Teste de normalidade A-D, S-W e p-valor

ALl CEL PET Qul NIM MET PRO INF MAQ VEI

NUmero de observagdes 96 96 96 96 Q6 96 96 96 96 96
Shapiro-Wilk 091 0,74 0.86 0,90 0.87 0.81 0.90 0.91 0.88 0.83
p-valor 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0,00 0.00 0.00 0,00
Anderson-Darling 3,51 13,12 6,55 3,78 5,40 7,37 4,79 3,08 5,20 3,24
p-valor 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

Fonte: Os autores.

Tabela 2: Teste de normalidade multivariada DHO e p-valor

ALl CEL PET Qul MIN MET PRO INF MAQ VEI
ALl 18,21 10,70 24,43 30,83 54,93 21,48 12,73 11,46 63,83
p-valor 0,00 0,03 0,00 0.00 0,00 0,00 0,03 0,03 0,00
CEL 4,16 10,17 9,50 38,51 16,38 17,85 2,22 76,04
p-valor 0,38 0,03 0,04 0,00 0,00 0,00 0,69 0,00
PET 8,14 16,29 38,59 8,68 12,54 2,05 47,26
p-valor 0,06 0,00 0,00 0,07 0,03 0,72 0,00
Qul 14,69 16,77 2,97 8,46 1,71 36,67
p-valor 0,00 0,00 0,56 0,07 0,78 0,00
MIN 46,96 23.57 23,44 9.86 124,03
p-valor 0,00 0,00 0,00 0,04 0,00
MET 14,95 40,29 19,71 96,06
p-valor 0,00 0,00 0,00 0,00
PRO 10,82 7,91 57,99
p-valor 0,03 0,09 0,00
INF 16,01 40,28
p-valor 0,00 0,00
MAQ 51,39
p-valor 0,00
Fonte: Os autores.
Os testes de nao linearidade de Tsay (1986) hipétese nula é que as séries temporais possuem
e de McLeod e Li (1983) também sao aplicados raiz unitdria e, portanto, nao siao estaciondarias.
nas séries temporais. Para o primeiro teste, antes Em relagcdo ao segundo, a hipotese nula é que as
de sua aplicacdo, os dados sdo filtrados por um séries temporais nao possuem raiz unitaria e, logo,
modelo AR. A Tabela 3 apresenta os resultados sdo estaciondrias. Desta forma, ambos confirmam
para os dados da amostra com base em lags de a sua maneira, que as séries temporais ALI, CEL,
cinco e dez meses. Para um nivel de 1% de signi- PET, MET, PRO, INF e MAQ nio sdo estacio-
ficancia as séries temporais podem ser considera- narias. Em resumo, a maior parte das séries tem-
das lineares. porais, utilizadas na pesquisa, ndo é estaciondria
Por fim, foram realizados os testes de Dickey- e apresenta nio normalidade multivariada, além
Fuller Aumentado (DFA) e Kwiatkowski-Phillips- disso, todas as séries sdo lineares.
Schmidt-Shin (KPSS) para avaliar a estacionarie- A Figura 2 apresenta o comportamento de
dade das séries temporais. A Tabela 4 apresenta os cada série temporal no periodo de marco de 2006
resultados dos dois testes. Para o primeiro teste, a a fevereiro de 2014.

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 13, n. 1, p. 27-43, 2015.
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Tabela 3: p-valor para testes Tsay e McLeod do primeiro conjunto de séries reais

Llag ALl CEL PET Qul MIN  MET  PRO INF MAQ  VEI

4o o'\éig’r%%ées 96 96 96 96 96 96 96 96 96 96
Tsay 5

p-valor 006 057 055 003 002 005 011 034 005 0,04
Tsay 10

p-valor 016 025 010 004 003 006 078 035 048 063
McLeod 5

p-valor 030 005 025 030 040 010 040 090 080 004
MclLeod 10

p-valor 010 003 010 020 060 030 025 080 045 0,07

Fonte: Os autores.

Tabela 4: Teste DFA e KPSS para série simulada e
conjuntos de séries reais

Séries _ DFA }/_olor }/qlor
temporais Critico 1% KPSS Critico 1%
ALl -1.83 -4,05 0,23 0.21
CEL -3,80 -4,05 0,28 0.21
PET -0,72 -4,05 0,28 0.21
Qul -5,74 -4,05 0.05 0.21
MIN -5,56 -4,05 0.08 0.21
MET -3,80 -4,05 0,22 0.21
PRO -3.38 -4,05 0,27 0.21
INF -3,79 -4,05 0,22 0.21
MAQ -3,40 -4,05 0.26 0.21
VEI -5,15 -4,05 0,07 0.21

Fonte: Os autores.

4.2 Aplicagoes empiricas

Além dos parametros utilizados pelos mo-
delos AESM e SARIMA, observa-se na Tabela
5, conforme o trabalho de Esquivel (2012), que,
quando os passos a frente b aumentam, de modo
geral, os desempenhos das previsdes ndo apresen-
tam bons resultados. Na mesma tabela, percebe-
se que ndo existem diferencas significativas para
as previsoes realizadas entre 0 HW com sazona-
lidade aditiva e multiplicativa. As previsdes obti-
das pelo modelo AESM, quando comparadas com
as previsoes obtidas pelos modelos HWa, HWm
e SARIMA, correspondem ao maior numero dos

melhores desempenhos (MD na Tabela 5), por

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 13, n. 1, p. 27-43, 2015.

conta dos menores valores para a medida de erro
(22). O modelo AESM foi responsavel por 30 me-
lhores desempenhos contra 12 do modelo HWa e
8 do modelo HWm.

Na Tabela 6, percebe-se que o modelo de
melhor desempenho (MD) de previsdo supera o
de melhor desempenho subsequente (MDS, na
mesma tabela), uma vez que as diferencas apre-
sentadas sdo negativas. Exce¢bes para isso sdo
dadas na série temporal PRO com b = 5,6 para
HWm e HWa e na série VEI com b = 3, para
HWa e HWm.

Em seguida, com o objetivo de avaliar se a
diferenca entre os EQMs do modelo de melhor
desempenho com o melhor desempenho subse-
quente € estatisticamente significante, aplicou-se
o teste DM para os passos a frente trés e seis me-
ses, uma vez que esses periodos sio compativeis
com o periodo de divulgacao da atividade eco-
nomica representada pelo Produto Interno Bruto
(PIB). Os resultados expostos na Tabela 7 indi-
cam que, para os modelos comparados, a hipo-
tese nula de que a diferenga entre as medidas de
erro é zero pode ser rejeitada ao nivel estatistico
1% de significancia para as séries temporais ALI,
PET, MIN, MET e INF para os passos a frente
b (trés e seis meses), e CEL e QUI para o passo
a frente b (seis meses), indicando a superioridade

do modelo de melhor desempenho. Em relagdo as
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Figura 2:

Valores brutos da producado industrial
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Tabela 5: Desempenho de previsdo por meio do EQM
Par@metros EQM
Série L (p.d.a)(P.D.Q) h AESM HWa HWm SARIMA MD MDS
2 1.8E-05 9.6E-05 1.32E-04 1.5E-04 AESM HWa
3 2.7E-05 3.7E-04 9.87E-04 3.4E-05 AESM SARIMA
ALl 9 (1.1,0)(2,0,0) 4 1.6E-05 5.6E-04 1.26E-03 9.3E-05 AESM SARIMA
5 8.6E-07 6.5E-04 1.98E-03 2.3E-05 AESM SARIMA
6 2.4E-07 7.0E-04 2.25E-03 4.5E-06 AESM SARIMA
2 3.7E-06 4.3E-07 4.7E-07 4.5E-06 HWa HWm
3 3.1E-06 2.9E-07 3.1E-07 3.5E-06 HWa HWm
CEL 9 (21,2)(0,0.1) 4 5.6E-06 4.2E-07 4.3E-07 1.3E-05 HWa HWm
5 4.6E-06 7.6E-07 7.4E-07 8.7E-06 HWm HWa
6 8.5E-07 2.0E-06 1.9E-06 2.6E-06 AESM HWm
2 1.7E-06 3.6E-05 3.7E-05 2.0E-06 AESM SARIMA
3 7.2E-07 1.1E-05 1.2E-05 1.9E-05 AESM HWa
PET 9 @4.1,3)(0.0,1) 4 8.0E-06 8.1E-06 8.2E-06 6.9E-05 AESM HWa
5 6.1E-06 1.7E-05 1.9E-05 6.4E-05 AESM HWa
6 1.8E-07 2.0E-05 2.1E-05 4.0E-05 AESM HWa
2 1.3E-05 1.3E-06 1.2E-06 2.1E-04 HWm HWa
3 4.3E-06 8.8E-06 8.9E-06 2.0E-04 AESM HWa
Qul 9 (3.0,4)(0,0.7) 4 6.2E-06 2.0E-05 2.1E-05 1.7E-04 AESM HWa
5 5.0E-06 4.8E-05 4.9E-05 1.3E-04 AESM HWa
6 1.7E-07 1.0E-04 1.2E-04 4.5E-05 AESM HWa
2 1.3E-05 4.0E-05 4.1E-05 2.1E-04 AESM HWa
3 4.3E-06 2.0E-05 2.1E-05 2.0E-04 AESM HWa
MIN 9 (2,0,2)(1.0,1) 4 6.2E-06 1.4E-07 1.5E-07 1.7E-04 HWa HWa
5 5.0E-06 1.1E-05 1.3E-05 1.3E-04 AESM HWa
6 1.7E-07 3.9E-05 4.0E-05 4.5E-05 AESM HWa
2 1.1E-05 4.6E-05 4.8E-05 5.0E-05 AESM HWa
3 6.3E-06 4.5E-05 4.6E-05 3.9E-05 AESM HWa
MET 9 (1.1,2)(0,0,1) 4 3.1E-05 2.6E-05 2.8E-05 5.1E-05 HWa HWm
5 2.9E-05 1.6E-05 1.9E-05 4.6E-05 HWa HWm
6 4.7E-06 4.5E-05 4.5E-05 1.1E-05 AESM SARIMA
2 3.5E-05 6.9E-06 6.8E-06 1.3E-04 HWm HWa
3 2.6E-05 8.5E-06 8.3E-06 7.9E-05 HWm HWa
PRO 9 (1,1,1(1,0,0) 4 7.8E-05 1.7E-05 1.6E-05 1.2E-04 HWm HWa
5 6.5E-05 1.3E-05 1.1E-05 1.0E-04 HWm HWa
6 1.4E-05 7.5E-06 7.2E-06 4.5E-05 HWm HWa
2 2.5E-05 2.7E-05 2.9E-05 1.2E-04 AESM HWa
3 6.5E-06 2.6E-05 2.7E-05 1.7E-04 AESM HWa
INF 9 (2,1,1)(0.0,1) 4 3.0E-04 5.3E-04 5.4E-04 7.0E-04 AESM HWa
5 2.4E-04 4.6E-04 4.8E-04 5.2E-04 AESM HWa
6 6.3E-06 4.6E-05 4.7E-05 8.6E-05 AESM HWa
2 6.9E-07 3.6E-06 3.7E-06 6.0E-05 AESM HWa
3 1.6E-07 3.4E-06 3.5E-06 3.5E-05 AESM HWa
MAQ 9 (1.1,0)(1.0,0) 4 4.4E-04 7.0E-05 7.2E-05 1.7E-04 HWa HWm
5 9.1E-05 5.8E-05 5.9E-05 1.5E-04 HWa HWm
6 8.5E-06 3.2E-06 3.3E-06 2.4E-05 HWa HWm
2 8.8E-06 9.0E-06 1.0E-05 4.8E-04 AESM HWa
3 5.9E-05 1.9E-06 3.8E-06 3.5E-04 HWa HWm
VEI 9 (1.0,1)(1.0,0) 4 4.6E-04 2.1E-04 2.5E-04 7.7E-04 HWa HWm
5 4.1E-04 2.0E-04 1.9E-04 7.3E-04 HWm HWa
6 8.4E-05 2.7E-05 2.4E-05 3.4E-04 HWa HWm
Fonte: Os autores.
Exacta - EP, S&o Paulo, v. 13, n. 1, p. 27-43, 2015, = - " = =T 39 |



Previsdao da produg¢ao industrial por meio da andlise espectral multivariada

Tabela 6: Desempenho de previsao pela diferenca

Tabela 7: Teste Diebold-Mariano e modelos
comparados

Série H DM p-valor MD MDS
3 -4,40 0.00 AESM  SARIMA
Al 6 -4,29 0.00 AESM  SARIMA
3 -0,31 0.78 HWa HWm
cE 6 -4,71 0.00 AESM HWm
3 -4,59 0.00 AESM HWa
PET 6 -7,28 0.00 AESM HWa
3 -1.66 0.24 AESM HWa
aul 6 -4,53 0,00 AESM HWa
MIN 3 -4,91 0.00 AESM HWa
6 -4,83 0.00 AESM HWa
3 -4,06 0,00 AESM HWa
MET 6 -4,74 0,00 AESM  SARIMA
PRO 3 -0,61 0.91 HWm HWa
6 -0,04 0,90 HWm HWa
3 -4,61 0,00 AESM HWa
INF 6 -4,92 0,00 AESM HWa
MAQ 3 -4,53 0.00 AESM HWa
6 -1,.92 0,70 HWa HWm
3 -0,06 0,93 HWa HWm
VE 6 -1.06 0.90 HWa HWm

do EQA
EQA
Série h MD MDS Diferenca
2 AESM HWa -4.9E-05
3 AESM SARIMA -1.6E-04
ALl 4 AESM SARIMA -2.4E-04
5 AESM SARIMA -2.7E-04
6 AESM SARIMA -2.7E-04
2 HWa HWm -2.3E-04
3 HWa HWm -2.5E-04
CEL 4 HWa HWm -3.4E-04
5 HWm HWa -3.7E-07
6 AESM HWm -3.6E-04
2 AESM SARIMA -7.1E-05
3 AESM HWa -8.7E-05
PET 4 AESM HWa -1.0E-04
5 AESM HWa -1.7E-04
6 AESM HWa -2.2E-04
2 HWm HWa -7.0E-05
3 AESM HWa -6.3E-05
QUI 4 AESM HWa -4 9E-05
5 AESM HWa -1.5E-05
6 AESM HWa -2.0E-05
2 AESM HWa -7.8E-05
3 AESM HWa -5.6E-05
MIN 4 HWa HWa -2.5E-05
5 AESM HWa -4.9E-04
6 AESM HWa -1.2E-04
2 AESM HWa -9.0E-05
3 AESM HWa -1.7E-04
MET 4 HWa HWm -1.4E-04
5 HWa HWm -8.6E-04
6 AESM SARIMA -3.8E-05
2 HWm HWa -1.1E-05
3 HWm HWa -1.6E-06
PRO 4 HWm HWa -2.0E-05
5 HWm HWa 1.1E-04
6 HWm HWa 3.1E-04
2 AESM HWa -4.7E-05
3 AESM HWa -9.7E-05
INF 4 AESM HWa -2.1E-03
5 AESM HWa -2.2E-03
6 AESM HWa -2.0E-03
2 AESM HWa -4.7E-06
3 AESM HWa -1.1E-05
MAQ 4 HWa HWm -2.4E-04
5 HWa HWm -1.2E-04
6 HWa HWm -1.1E-04
2 AESM HWa -1.8E-04
3 HWa HWm 3.3E-06
VEI 4 HWa HWm -7/.9E-04
5 HWm HWa -8.1E-04
6 HWa HWm -5.7E-04

Fonte: Os autores.

Fonte: Os autores.

séries PRO e VEI, a hipotese nula de que a dife-
renga entre as medidas de erro é zero ndo pode
ser rejeitada ao mesmo nivel de significancia para
os passos a frente b (trés e seis meses), demons-
trando inexisténcia de superioridade entre os re-
sultados dos modelos de previsao.

Na Figura 3, sao apresentados, por meio dos
graficos do volume de produ¢ao bruta no periodo
mensal, os comportamentos das séries temporais
originais (linhas solidas) e das temporais previstas
(linhas tracejadas), obtidos pelo modelo AESM,
pois este apresentou os melhores desempenhos. Os
graficos foram elaborados no periodo de marco de
2014 a agosto de 2014, fora da amostra. Observa-
se que o modelo, no periodo em andlise, conseguiu
detectar a tendéncia dos volumes de producio,
com exce¢do para as séries temporais MET, PRO,
MAQ e VEL
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Figura 3: Previsdo para os volumes de producdo das atividades industriais
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5 Conclusoes e sugestoes

A andlise do volume de producao dos seg-
mentos industriais, como elemento do mecanis-
mo de troca, reveste-se de singular importancia
para os participantes da industria ou aqueles que
estabelecem negociagbes com o setor produtivo.
Assim, as decisdes tomadas por estes participan-
tes presumem o conhecimento do comportamen-
to do volume de produgio. Entretanto, pesquisas
realizadas sobre previsdao sao dadas entre andlises
empiricas que observam os precos e a volatilidade
do comportamento da série temporal a partir da
utilizagdo de dados de alta frequéncia referentes
apenas a um dado segmento industrial em estudo.
Desse modo, nas pesquisas, utilizam-se modelos
de previsao que ndo estdo estruturados para re-
aliza¢ao de previsdes com base nos dados de um
conjunto de segmentos.

Como a dindmica de algumas séries tempo-
rais podem apresentar mudangas no tempo, € pre-
ciso ter certeza de que o modelo de previsdo ndo é
sensivel a essas variagbes. A motivacao para utili-
zar o modelo AESM dé-se por causa da sua capa-
cidade de capturar estruturas que representem o
comportamento mais abrangente e que levem em
consideragdo os efeitos entre um conjunto M de
séries temporais.

Os resultados dos testes estatisticos aplicados
as séries temporais indicam que a maior parte das
séries temporais usadas neste estudo nio € estacio-
ndria e apresenta nao normalidade multivariada,
além disso, todas as séries sdo lineares.

No contexto da pesquisa, o modelo AESM
demonstrou-se adequado, quando comparado
com os modelos HWa, HWm e SARIMA, ao per-
mitir um maior nimero de melhores desempenhos
das previsoes. Os resultados obtidos no periodo
fora da amostra, mediante o uso das medidas de
erro EQM e EQA, além do teste MD das pre-

visdes para os passos a frente b (6 e 12 meses),

Previsdao da produg¢ao industrial por meio da andlise espectral multivariada

confirmam isso. De modo geral, os resultados
obtidos pelo modelo AESM superaram, com base
no teste estatistico preditivo, aqueles encontrados
pelo modelo de melhor desempenho subsequente.
Neste estudo, ao utilizar-se 0 AESM, realizaram-
se contribui¢oes para os gestores na formulagao de
politicas direcionadas ao setor industrial a medida
que se agregaram evidéncias favoraveis a genera-
lidade da eficdcia de tal modelo, quando aplicado
ao volume de producio de diferentes segmentos da
industria de transformagao no Brasil, mediante se-
paragdo de sinal e ruido das séries temporais, per-
mitindo auxiliar na previsao dos passos a frente.
Do ponto de vista prdtico, os resultados obti-
dos podem ajudar os gestores na formulagio e na
aplicagao de politicas direcionadas ao setor indus-
trial. Assim, a possibilidade de antever o compor-
tamento da produgio pode ser decisiva no que diz
respeito a implementacdo de politicas para estabi-
lizar a produgio, ao longo do ano, eliminado os
possiveis entraves provocados pela sazonalidade.
Para proximas pesquisas, sugere-se a utilizagao de
outras bases de dados, a inclusdo de outras séries
temporais de produ¢io industrial, a ado¢ao de ou-
tros periodos de analise e o0 uso de outras variaveis

que possam aumentar o poder explicativo do mo-

delo AESM.
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