UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO
GRANDE DO SUL

§l ESCOLA DE ENGENHARIA
UFRGS DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA

UNIVERSIDADE FEDERAL ~ ENG07053 - TRABALHO DE DIPLOMACAO EM
PO RIO GRANDE DO SUL ENGENHARIA QUIMICA

Analise de Séries
Temporais: Comparacao
entre modelos preditivos

em estudo de caso

Autor: Thomaz Ochoa Favarini

Orientador: Jorge O. Trierweiler

Porto Alegre, dezembro de 18



i Andlise de Séries Temporais: Comparacao entre modelos preditivos em estudo

de caso

Agradecimentos

Registro meus agradecimentos aos meus pais, Paulo Eduardo Reus Favarini e
Mariza Ochoa Favarini por terem me transmitido seus valores e me concedido as
oportunidades necessarias para a conclusdo do curso de Engenharia Quimica na
Universidade Federal do Rio Grande do Sul

Agradeco a UFRGS, que me acolheu e abriu as portas para que eu pudesse ter
uma educacado de exceléncia.

Registro meu reconhecimento ao orientador Prof. Dr. Jorge O. Trierweiler pelo
auxilio na busca de meus objetivos e por me guiar durante a elaboracédo deste
trabalho.

A Alina da Cunha El Jundi por seu companheirismo e compreens&o ao longo da
jornada académica e profissional.

Por fim, agradeco as minhas avos Claire e Jacira, por todos os exemplos
fornecidos ao longo dos anos e pela confiangca em mim depositada.



DEQUI / UFRGS — Thomaz Ochoa Favarini i

Resumo

A grande disponibilidade de dados disponiveis permite aos mais diversos
setores da economia obter maior volume de informacg&o sobre 0s seus processos.
Dentro deste contexto, a andlise de séries temporais possibilita aos mesmos uma
maneira de aproveitar esta disponibilidade de informacdo de maneira mais
eficiente, criando modelos que permitem maximizar o entendimento em relagéo as
séries temporais e ainda estabelecer relacbes que permitam inferir o
comportamento futuro acerca de determinado conjunto de dados. Este trabalho,
abordou metodologias que utilizam somente variaveis enddgenas para representar
as caracteristicas deterministicas de uma série temporal e desta forma obter melhor
conhecimento acerca do comportamento dos dados e realizar simulacbes
preditivas. Para tanto foram utilizadas as metodologias SARIMA, Decomposic¢ao da
série temporal, e Suavizacdo exponencial. Estas técnicas foram aplicadas a trés
séries temporais: Evolucao da concentracdo de CO2 na atmosfera; Evolucdo da
variacdo de pressdo em um adsorvedor de umidade de poc¢o de petréleo offshore;
Evolucdo da cotacdo da acdo BRKM3. Através de comparacao entre as previsdes
realizadas por cada um dos modelos pode-se verificar que a natureza dos
processos geradores do conjunto de dados tem grande influéncia na capacidade
preditiva dos modelos, sendo a série da evolucdo da concentracdo de CO2 na
atmosfera a que obteve melhor predicdo do comportamento dos dados originais,
apresentando R2 = 0,98. Quanto as metodologias de previsdo, aquela que possuiu
melhor desempenho para representar 0s comportamentos das trés seéries
temporais estudas foram os modelos SARIMA.

Palavras-chave: Séries temporais. SARIMA. Suavizagao exponencial.
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1 Introducao

Uma série temporal pode ser definida como a sequéncia de observacdes
sucessivas tomadas ao longo do tempo (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008) estas
séries sdo encontradas nas mais variadas areas como na engenharia, medicina,
negocios, economia e ciéncias sociais, alguns exemplos de observacfes no tempo
sdo: medicdo da pressao encontrada em pocos de petroleo offshore tomada de hora
em hora, apuragfes mensais das temperaturas médias de Porto Alegre, vendas

mensais de petroleo, indices diarios da bolsa de valores e assim sucessivamente.

A andlise das séries temporais, por sua vez, também possui importantes
aplicacbes que se estendem em todos os setores onde h& a ocorréncia das seéries
temporais. Alguns dos objetivos destas analises podem ser: Investigar o mecanismo
gerador da série temporal; obter melhor entendimento sobre o comportamento da
série; estimar funcdes de transferéncia (relacionando entradas e saidas), analisar os
efeitos de eventos ndo usuais em um sistema; controle de processos; e realizar
previsdes dos valores futuros das séries temporais (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008),

gue € o foco do presente trabalho.

Em um cenario altamente competitivo a busca pelo aumento de eficiéncia e
produtividade é fundamental para a sobrevivéncia das organiza¢cdes. Um dos meios
para atuar neste quesito € entender de maneira mais clara quais serdo os eventos
futuros aos quais a empresa ou 0s setores estardo submetidos e, de posse deste
conhecimento, agir de maneira antecipava para obter o melhor aproveitamento. Isto é
valido para inUmeras situagdes, por exemplo: decidir o melhor periodo para realizar a
substituicdo/otimizacdo de um equipamento; aumentar ou diminuir a utilizacdo da
capacidade produtiva fabril; otimizar estoques; decidir qual o melhor momento para
adquirir ou vender um ativo; obter melhor entendimento dos fenémenos, interpretando

situacdes que diferem da prevista; entre outras.

A realizacao de previsdes em relacdo a eventos futuros das séries temporais utiliza
a caracteristica de dependéncia entre as sucessivas observacfes ao longo do tempo
(BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). Deste modo, o conhecimento da estrutura internas
das séries temporais e o0 estabelecimento de técnicas para capturar e entender esta

dependéncia sao fundamentais.
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caso

Este trabalho tem como objetivo comparar trés métodos de previsdo de séries
temporais, utilizando somente varidveis enddgenas, em trés conjuntos de dados
distintos. A avaliacdo da qualidade do modelo sera feita visualmente pela comparacéo
gréafica dos valores previstos pelos realizados, quantitativamente através do indicador
do coeficiente de determinacdo e realizando avaliagcdo dos residuos, por meio da
utilizacdo do teste Aumented Dickey Fuler e das funcBes de autocorrelacdo e

autocorrelacao parcial para verificar se os residuos seguem modelo estacionario.

A estrutura do texto é dividida em seis capitulos: o Capitulo 1 é a introducéo, que
apresenta a definicdo de série temporal, as motivacdes e os objetivos do trabalho; O
Capitulos 2 aborda revisdo bibliografica, o tema central € a representacdo e
identificacdo dos componentes de uma série temporal; o Capitulo 3 aborda as
metodologias utilizadas para realizar a previsdo de séries temporais; no Capitulo 4
sdo apresentadas e analisadas as séries temporais e o resultado dos modelos é
avaliado. No Capitulo 5 séo sintetizadas as principais conclusfes do trabalho e séo

feitas recomendac0Oes para a realizagcao de trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica
Uma série temporal é composta por uma ou mais das seguintes estruturas

internas:
xt: Tt+ St+ Ct+ Et

e Tendéncia (T;): € o movimento de aumento ou diminuicdo da variavel
observada ao longo do tempo.

e Sazonalidade (S;): s&o movimentos periddicos e repetitivos presentes em
uma série temporal.

e Componente ciclico (C;): sdo movimentos periddicos menos frequentes
gue a sazonalidade e podem nao apresentar um periodo de variagao fixo
(PAL; PRAKASH, 2017).

e Residuos (E;): Este componente ndo é dependente do tempo e representa
a porcdo irredutivel da funcdo que o modelo ndo consegue contabilizar
(PAL; PRAKASH, 2017) segundo BROCKWELL e DAVIS (1996), este
residuo deve se comportar conforme um ruido branco.

Onde x, representa a variavel x no instante de tempo t.

2.1 Tendéncia

Tendéncia é o movimento de incremento ou decréscimo do valor da funcdo ao
longo do tempo. Esta caracteristica das séries temporais pode ser percebida
analisando visualmente os dados através de um grafico da variavel observada em
funcdo do tempo (PAL; PRAKASH, 2017). Como uma definicdo quantitativa, pode-se
definir a tendéncia como sendo a mudanca de longo prazo na média da funcéo
temporal (CHATFIELD, 2000).

Ha& véarios métodos para realizar a estimacdo da funcdo de tendéncia T
(MORETTIN; TOLOI, 2006) e estes se dividem em dois grupos principais:
e Regressédo paramétrica: Ajustar uma série temporal utilizando uma funcéo

descrita utilizando parametros finitos. Como uma func&o polinomial,
exponencial modelos ARMA, ARIMA e SARIMA.

e Regressdo ndo paramétrica: Neste tipo de regressdo ndo é necessario
realizar estimativa de parametros para realizar a regressao. Sao exemplos
dessa classe a média mével, Regressao kernel, regresséo polinomial local,
regressao splines, wavelet, entre outras.

Neste trabalho a tendéncia sera estimada utilizando os seguintes métodos:

e Polinomial;
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e Média movel;
e Meédia movel ponderada.

2.1.1 Tendéncia polinomial

Ao realizar uma estimacéao por tendéncia polinomial, o objetivo é modelar a série
temporal utilizando um polinbmio que tera seus coeficientes determinados através do
ajuste por minimos quadrados (LSE). Desta forma, é identificado o polinbmio que
melhor se adequa aos dados que estdo sendo utilizados (BROCKWELL; DAVIS,

1996).
n
LSE = MIN Z(xt —T,)?
t=1
Tt= BO + Blt + e + Bmtm

Onde B,, é o parametro de ordem m determinado por LSE.

2.1.2 Suavizagao

Ao representar a tendéncia por um polindémio sao utilizadas todas as observacdes
para elaborar a funcdo que representara a tendéncia durante todo o intervalo de
tempo. Uma outra alternativa consiste na utilizagcdo apenas de um conjunto de dados
proximos, dentro de uma janela menor de dados. A ideia € que em um instante t a
tendéncia serd estimada usando-se as observacdes Zs ao redor de t (MORETTIN;
TOLOI, 2006). Enqguadram-se nessa categoria os métodos de Média Mével (“moving
average”, MA) e Média Mdével Ponderada (“weighted moving average”, WMA), os

quais serdo apresentados nas proximas subsecoes.

2.1.2.1 Média movel (MA)

A realizacdo da média movel tem como efeito suavizar a série temporal, reduzindo

0 seu ruido.

Xt—k + Xt—k+1 + +Xt + Xt+k—1 + Xt+k
2k+1

T®, =
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Onde a tendéncia média ¢ representada por T®, o intervalo considerado é t + k
e k equivale ao alcance da média. A ordem da média movel é calculada como g =
2k + 1.

A ordem da média mével pode ser impar (simétrica) ou par (assimétrica), para

tornar a série simétrica é necesséario realizar a média duas vezes.

. Xeq + X
F2) 21 T4t
‘ 2
~@2) | &~ (@)
2 X T@ = Ty " +Tiia _ 1<Xt—1 +2X, + Xt+1>
‘ 2 2 2

E importante apontar que a repeticdo da média mével causa uma ponderacéo,
aumentando o peso dos valores mais recentes (X,)(PAL; PRAKASH, 2017). Em séries
onde a sazonalidade € presente para elimina-la basta considerar o periodo da
sazonalidade na ordem e repeticdo da média mdvel, ou seja, para dados com

sazonalidade anual a remocao da sazonalidade é feita realizando a seguinte média

12 . ~ .
( ), em dados com sazonalidade semanal a remocéo dessa sazonalidade

z . ;4 =~ (7
€ realizada com a média Tt( ),

movel 2xT,

2.1.2.2 Média movel ponderada (WMA).
Segundo PAL e PRAKASH (2017) pode-se optar por utilizar a média mével

ponderada uma vez que esta suaviza a série temporal considerando maior peso para

os dados mais proximos do valor calculado.
Representacdo matematica da média movel ponderada:

T = XekWiok + Xeoir1 Weokar + 0+ FXeWe + Xesko1 Werko1 + XerkWerk

Onde:
Weg + Wegpr + o+ W+ Wk + Wi =1

Apesar da média movel e a média movel ponderada serem boas ferramentas para

visualizar e identificar a tendéncia de maneira mais clara, segundo BROCKWELL e



6 Analise de Séries Temporais: Comparac¢éo entre modelos preditivos em estudo de
caso

DAVIS (1996) elas ndo sao Uteis para elaboracdo de modelos preditivos uma vez que
elas levam em consideracao tantos valores passados quanto futuros.
2.2 Sazonalidade

Sazonalidade refere-se a movimentos periodicos repetitivos presentes em séries
temporais e que podem ser modelados como a soma de ondas senoidais de periodo
conhecido. Uma caracteristica das séries sazonais € a alta autocorrelacao que estas
apresentam em lags sazonais, isto €, em lags multiplos do periodo m. Um bom
procedimento de captura da sazonalidade deve ser capaz de remover grande parte
desta correlacdo (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Uma série temporal pode ser representada da seguinte forma:
xij = Tij + Sij + Eij
Onde os indices i e j representam a quantidade de ciclos e a posi¢cdo dentro de
um ciclo respectivamente. Se o padrédo sazonal ndo variar muito ao longo dos anos, a
equacao é simplificada para:
Dentre os métodos utilizados para estimar a sazonalidade, deve-se citar 0 método

de regresséo, o método das médias moveis e o da transformada rapida de Fourier.

Neste trabalho sera abordado o método de regresséo e o da transformada rapida

de Fourier.

2.2.1 Método de regressao

Estes modelos sdo utilizados quando a periodicidade da sazonalidade é
conhecida, ou seja, nas séries as quais devido ao seu comportamento constante da
sazonalidade, permitem prever a sazonalidade com base nos meses anteriores
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

Considerando que a série ndo apresente componente de tendéncia:

m

St == Z a]d]t

j=1
Onde dj; sdo as variaveis periddicas (senos, Cossenos ou variaveis sazonais).

Como foi considerada sazonalidade constante, a; independe de t. Desta maneira,
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temos que, para t correspondente a uma posicdo especifica j dentro do ciclo,

d;. € igual a 1 e 0 caso contrario.

Dessa maneira, utilizando o método dos minimos quadrados € possivel determinar
o vetor dos m valores de a (MORETTIN; TOLOI, 2006), onde m representa o total de

observacdes dentro de um ciclo completo.

2.2.2 Transformada rapida de Fourier
Esta metodologia € baseada na possibilidade do componente sazonal poder ser
representado como um sinal periédico em um tempo discreto e com a utilizacao de
uma série de Fourier converter em uma combinacéo linear de harménicos de uma
dada frequéncia fundamental (MARTELOTTE, 2014).

Para calcular a transformada discreta de Fourier € utilizada a seguinte equacao:

2mink
N

)

N-1
DFT(x)[k + N] = Z x[n] * exp(—
n=0

Onde k representa a frequénciade 0 a N — 1, n € o indice de tempo,N representa
0 numero de observacdes na amostra DFT(x) é a transformada discreta de Fourier

(DOWNEY, 2016).

Neste trabalho, a transformada de Fourier sera calculada através do algoritmo da
Transformada Rapida de Fourier, o qual reduz significativa o tempo para computar
conversbes do dominio do tempo para da frequéncia (STREMLER, 1990, apud
LEWIS; HERBERT; BELL, 2003).

2.3 Processos estacionarios

Se uma série temporal pode ser prevista exatamente pelos valores passados, esta
é classificada como deterministica. No entanto, na maioria dos casos, a maior parte
das séries temporais apresentam uma parcela significativa com caracteristicas
estocasticas, e nestas somente parte do futuro é determinado pelos valores passados
(CHATFIELD, 2000).

Ao representar uma série temporal pela adicdo das parcelas deterministicas,
através das funcbes dos componentes internos (tendéncia, sazonalidade,
componente ciclico), e subtrair estes componentes das observacdes medidas, é

obtido residuo néo nulo devido as caracteristicas estocasticas da série temporal.
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Deste modo, um bom modelo de previsdo deve ser capaz de gerar um residuo que
se comporte como uma sequéncia de varidveis aleatérias ndo correlacionadas, com
média zero e variancia ¢2. Este tipo de sequéncia temporal é conhecido como ruido
branco (BROCKWELL; DAVIS, 1996), veremos no proximo paragrafo que o ruido
branco devido a sua média e variancia € também classificado como estacionario
(BROCKWELL; DAVIS, 1996), caracteristica importante que indica boa modelagem
da parte deterministica da série temporal.

Neste trabalho, foi considerada estacionaria toda funcdo que possui média e
variancia constantes e finitas (GUIDOLIN; PEDIO, 2018).

Devido a dificuldade de identificar se estas varidveis sdo constantes ao longo da
série temporal, sdo utilizadas outras ferramentas para analisar se o conjunto de dados
€ ou ndo estacionario. Trés ferramentas comumente utilizadas sdo as funcdes de
autocorrelacdo, autocorrelacdo parcial e o teste Augmented Dickey-Fuller- ADF
(MACKINNON, 2010).

A funcdo autocorrelacdo reflete o grau de dependéncia linear de uma série
temporal em diferentes tempos, ou ainda, indica a correlagdo da série temporal com
ela mesma defasada em h instantes de tempo. Dada uma amostra de N observacoes
da variavel x a autocorrelacéo (p;,) pode ser calculada utilizando a seguinte equacgéao
(GUIDOLIN; PEDIO, 2018):

By = Zy=h+1(xt — ) (Xep — 0)
h — ~
Yiips1(xe — 0)2

Na qual a média, (i , da amostra € representada por:

i= N_IZ:Xt

N
t=1

A funcéo autocorrelacdo parcial entre um instante x; ex;_;, € a autocorrelacao entre
estas variaveis condicionado as interacbes Xi_q,Xi—2, -, Xt—h+1, IS0 €, @
autocorrelacdo depois de removida a relacdo entre a variabilidade ja explicada entre
0S instantes x;_;e X;_p+1- FOrmalmente a autocorrelacdo parcial € descrita pela

seguinte equacdo (GUIDOLIN; PEDIO, 2018):
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ap = Corr(X¢ Xe—n|Xt—1, =) Xt-h+1)

De acordo com teste ADF na presenca de autocorrelacdo, a diferenciacdo de
primeira ordem de uma série temporal x{ pode ser representada como uma regressao
linear de instantes de tempo anteriores e dos diferenciais de primeira ordem até um
atraso (lag) de indice m. A regressao pode ser descrita pela seguinte equacéo (PAL;
PRAKASH, 2017):

Xt = YXe—1 + B1Xi—q + -+ Bnx{_p + Eq

Se a série for ndo estacionaria ela apresentara raiz unitaria (y = (-1 + X2, 0;) =
0) e a hipotese nula sera aceita. Caso contrario a série € dita estacionaria e a hipotese
nula é rejeitada (PAL; PRAKASH, 2017).

Como sera exemplificado no decorrer do trabalho na secédo 3.3.1, 9 s&do 0s

coeficientes de regressdo do modelo.

2.3.1 Outros métodos de estacionarizagcao

Quando a remocdo de tendéncia e da sazonalidade ndo séo suficientes para

transformar a série temporal em estacionaria dois métodos sdo comumente aplicados:

2.3.1.1 Diferenciagdo

A ideia fundamental da diferenciacdo é realizar a diferenca entre dois pontos
sucessivos de uma série temporal de maneira que a diferenca tenha média e variancia

constantes e, desta forma, a série temporal poder ser tratada como estacionaria.
X{ =X — Xe—1 = C+ E;

Nos casos em que a primeira diferenciacdo néo tornar a série estacionaria, podem

ser realizadas sucessivas diferenciacoes (PAL; PRAKASH, 2017).

2.3.1.2 Diferenciagdo sazonal

A diferenciacdo sazonal é utilizada quando a série temporal apresenta carater
sazonal e o periodo, m, da sazonalidade é conhecido. Desta forma o conjunto de
observacdes pode ser convertido em estacionario realizando a diferenciacdo entre

Xt € X¢_pm-
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m __ —
Xp = X¢— Xe-m = E¢

Onde E; representa o erro e x;™, a diferenciacdo sazonal, que deve comportar-se
como um ruido branco (PAL; PRAKASH, 2017).
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3 Metodologia
A metodologia utilizada na elaboracao do trabalho esta ilustrada na Figura 1. As
simulac¢des foram realizadas utilizando os pacotes Pandas, Numpy e Statsmodels da

programacdo em Python.

3.1 Pré-tratamento das séries temporais

Em um primeiro momento, é preciso obter as bases de dados que seréo
analisadas. Como na maioria dos casos séo utilizados dados que foram gerados com

outros objetivos, cinco etapas se tornam necessarias:

e Definir tamanho da amostra: Nas analises de séries temporais deste
trabalho s&o feitos estudos sobre intervalos discretos. Portanto, a correta
amostragem € fundamental para que possa ser realizada uma boa
simulacdo dos dados. Quando a base de dados obtida possui tamanho
superior ao desejado, comumente se agrupa a série temporal em valores
médios de um conjunto de observacdes (visando a remocédo de oscilagées
que influenciariam como ruidos) ou se remove uma quantidade de pontos
da amostra em intervalos de tempo constante, ou seja, se efetua uma re-
amostragem.

e Remover vazios: A remoc¢ao dos dados nulos (ou not-a-number) também
€ fundamental, uma vez que grande parte dos modelos ndo simulam de
maneira adequada quando estes estao presentes.

e Remover outliers: Para que a visualizacdo e as previsfées nao sejam
prejudicadas é importante realizar a remocédo de outlier. Para tanto, podem
ser utilizados diferentes métodos como filtros por frequéncia das
observacgdes ou por filtros em percentil elevado. Devido ao escopo estes
meétodos nao serdo focados ao longo deste trabalho.

e Definir coluna de tempo: Para realizar as simulacdes € importante que a
coluna dos dados cronolégicos que séo utilizados no eixo das abscissas
seja de facil entendimento sendo frequentemente necessario converter ao
formato desejado.

e Segmentar os dados em conjuntos de treino e teste: Para construir o
modelo € importante separar a base que serd usada para a elaboracéo do
modelo (base de treino) e a que sera utilizada para verificar se a predicao
obteve bons resultados (base de teste).
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Figura 1- Metodologia utilizada para elaborar as previsdes das séries temporais

1. Pré-tratamento
das séries temporais

A 4

2. Visualizar as

Séries temporais

A 4

3. Definir e aplicar 1

modelos de previsao

A\ 4

4. Avaliar resultados
obtidos

3.2 Visualizar as séries temporais

Nesta etapa os componentes internos (tendéncia, sazonalidade, componente
ciclico) das séries temporais séo identificados e também sdo obtidos os valores das
funcdes de autocorrelacéo e autocorrelacao parcial. Este procedimento é fundamental

para definicdo dos modelos de previséo que serao utilizados.

3.3 Definir e aplicar modelos de previsao
Neste trabalho foram abordados os seguintes modelos visando a estimacdo de

valores futuros para as séries temporais:

e Decomposicéo das séries temporais;
e Suavizacgao exponencial,
e Modelos ARIMA e SARIMA.

3.3.1 Decomposicao de séries temporais
Estes modelos tém como principal caracteristica decompor as séries temporais em
seus principais componentes: tendéncia, sazonalidade e erro e a partir das fungdes

determinadas construir um modelo de previséo.
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Neste trabalho foram construidos modelos de previsdo por decomposi¢cdo das
séries temporais realizando os seguintes procedimentos em dois métodos distintos,

conforme ilustrado na Figura 2 e na Figura 3.

Figura 3— Método A, aplicado na Figura 2 - Método B, aplicado na
realizacdo de forecast via realizac&o de forecast via
decomposicao das séries temporais decomposicéo das séries temporais

1. Realizar modelo para 1. Realizar modelo para

determinar a tendéncia determinar a tendéncia

A 4

[ 2. Remover tendéncia da

A4

2. Realizar modelo para

série original determinar sazonalidade

A\ 4

v

3. Agrupar residuos para 3. Agrupar fungées de

determinar sazonalidade sazonalidade e tendéncia

A\ 4

4. Agrupar fungéo de

sazonalidade e tendéncia

e

3.3.1.1 Método A

Considerando que na série temporal ndo haja componente ciclica, a sua equacao

pode ser representada por:
xt = Tt + St + Et

A tendéncia T, é determinada utilizando um dos procedimentos apresentados no

capitulo 2.1.
Em seguida, é realizada a remocao da tendéncia conhecida da série original.

xt_ Tt: St+Et
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Os residuos (sazonalidade e erro) sdo agrupados com base no periodo m da
sazonalidade. Desta maneira tera um valor caracteristico para cada uma das

observacdes dependendo com a posicao dele referente a curva de sazonalidade.

Ao utilizar este método, assume-se que a sazonalidade é constante e ndo tem sua

amplitude alterada ao longo dos anos.

Deste modo a sazonalidade caracteristica de cada um dos instantes dentro do

periodo m é representada pela seguinte equacao:

=

~

Ondej = 1,2,...,mem que m representa o periodo da sazonalidade,l representa

o total de ciclos em que um determinado j participou e i representa um ciclo completo.
Por fim o modelo é ent&o definido como:
xij = Sj+ Tjj
3.3.1.2 Método B

Considerando que na série temporal ndo exista componente ciclica, a sua equacao

pode ser representada por:
Xy = Tt + St + Et

A tendéncia T, e a sazonalidade S; s&o determinadas utilizando um dos

procedimentos apresentados no Capitulo 2.1 e 2.2 respectivamente.

Por fim ambos as equac¢fes séo adicionadas e a previsdo € realizada utilizando a
seguinte equacao:
xt == Tt + St
3.3.2 Suavizagao exponencial
Nestes modelos os dados passados de uma série temporal sdo utilizados de
maneira ponderada a fim da realizacdo de previsdes. Segundo MORETTIN E TOLOI
(2006), técnicas especificas deste tipo assumem que os valores extremos da série

representam aleatoriedade e que através de suavizagdes desses extremos é possivel

identificar um padréo basico.
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3.3.2.1 Suavizacédo exponencial simples.

O modelo atua de maneira similar a média mével ponderada, porém a ponderacao
é feita de maneira exponencial e somente os dados do passado sdo utilizados,
permitindo a elaboracéo de modelos preditivos (BROCKWELL; DAVIS, 1996):

Xt+1 = X + O((l - O()Xt_l + O((l - (X)ZXt_Z + ..

Onde « € o fator de suavizacao e varia de 0 a 1. Para a realizagdo da previsao é

utilizada a seguinte equacao.
Fl = X1

F2 = O(X1 + (1 - O()F1

Fior = axg+ (1 — o)F

Nesta equacao, F, representa o valor da previsdo. Quando a =1, F;; = x; €
quando a = 0,F.,; = F,_;. Ou seja, quanto maior alfa menor € o peso para os dados

mais antigos e maior é para os mais recentes (PAL; PRAKASH, 2017).

3.3.2.2 Suavizagéo exponencial de Holt

Quando a série temporal apresenta tendéncia, a suaviza¢do exponencial simples
nao representara a série de maneira adequada. Para contornar este problema, é
utilizada a suavizacao de Holt na qual é adicionada uma segunda constante que tem
como funcionalidade representar a tendéncia da série temporal (MORETTIN; TOLOI,
2006).

Neste modelo a previsdo da série temporal é representada como a soma do nivel
e da tendéncia (PAL; PRAKASH, 2017).

Revr = Fe + T
Onde Ft representa o nivel e Tt a tendéncia:
Fr = ax¢ + (1 — o) (Fe—q + Te—q)
Ty =B(Fy — Feo) + (1= B)(Te-1)

Nesta equacao S representa o fator de suavizacao da tendéncia.
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3.3.2.3 Suavizagéo exponencial tripla
A suavizacédo exponencial tripla permite a simulagéo incorporar o nivel, a tendéncia
e a sazonalidade (PAL; PRAKASH, 2017), para tanto, a seguinte equacao é utilizada:
Fe = a(x¢ = Se) + (1 — ) (Feoq + Ti—q)

St representa a sazonalidade e € calculada utilizando a seguinte equacao
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018):

St =YX — F) + (1 = v)(St—m)
Onde y representa o fator de suavizacdo da sazonalidade.

3.3.3 Modelos ARIMA e SARIMA

Em esséncia, estes modelos utilizam de regressdes entre as observagdes
passadas das séries temporais para elaborar modelos preditivos (PAL; PRAKASH,
2017).

3.3.3.1 Modelos autoregressivos

Segundo Chatfield (2000), se uma série temporal € dita autoregressiva de ordem
p entdo ela € uma soma linear ponderada dos p valores passados adicionados a um

termo de caracteristica aleatéria.

Nestes modelos a regressao da série é realizada com o lag da série temporal. Este
modelo autoregressivo é definido como AR(p) onde o p refere-se a ordem do
componente AR (PAL; PRAKASH, 2017).

Umn modelo AR(1) ¢é descrito pela seguinte funcdo(HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018):

Xt = + @Xt_l + Et
Um modelo de ordem p AR(p) € descrito pela seguinte funcao:
Xe = + P1Xe—q + OXpp + -+ DOpXe—p + E¢

Neste modelo E; representa o termo de caracteristica aleatdria, que se a
modelagem for perfeita, devera ser equivalente a um ruido branco, em um instante ¢,

e @ é o coeficiente de regressao do modelo.
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3.3.3.2 Modelos de média movel

Os modelos com média movel utilizam a dependéncia temporal entre os erros
residuais para prever valores futuros. Este modelo auxilia no ajuste de séries onde

ocorreram eventos inesperados como a ruptura de um equipamento.
Um modelo MA(1) é descrito pela seguinte funcao:
Xt =& + eEt_1 + Et

Um modelo de ordem g AR(g) € descrito pela seguinte funcdo(HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018):

Xt =& + elEt_l + ezEt_Z + -+ qut—q + Et
Netas equacdes ( representa a ordem do modelo e « representa a intercepgao
média.

3.3.3.3 Modelos autoregressivos e de média movel ARMA

Estes modelos capturam a caracteristica de regresséo da propria série temporal
dos modelos AR e, também, incorporam o modelo de média mével dos erros dos
modelos MA (PAL; PRAKASH, 2017).

Um modelo ARMA(1,1) é descrito pela seguinte funcao:
Xt = + 91Et_1 + let—l + Et

Um modelo ARMA(p,q) de ordem p,q é descrito pela seguinte funcdo (DURBIN;
KOOPMAN, 2001):

Xe =<+ 0By + 01Xe—1 + -+ 0gEq + OpXe—p + Ey

3.3.3.4 Modelos ARIMA

E uma generalizagdo dos modelos ARMA incluindo um componente de integrag&o
que tem como funcado converter a série em estacionaria. O componente de integracao
€ responsavel por diferenciar a série uma ou mais vezes, diminuido carater nao
estacionario da mesma (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Para diferentes valores de integracao (d) a resposta muda da seguinte forma:

d=1: Xt=Xt_Xt—1

d=2: %= X — Xp-1) — Kem1 — Xp—2) = X¢ — 2X¢—1 + X2
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Desta maneira um modelo de ordem autoregressiva p, de integracéo d e de média

movel g, ARIMA(p,d,q) pode ser representado da seguinte maneira:
Adxt =X +¢pAdXt—p + ¢1Adxt_1 + + elEt_l + qut—q + Et

3.3.3.5 Modelos SARIMA

Estes modelos consideram um componente sazonal para a autorregressao, para
a média movel e para a diferenciacdo (HYNDMAN; ATHANASOPOQULOS, 2018), com
0 objetivo de realizar previsdo mais acertada quando a série temporal apresentar

sazonalidade caracteristica.

Um modelo SARIMA(p,d,q) (P,D,Q,s) pode ser representado pela seguinte
equacdo, onde as variaveis P,D,Q e s representam a ordem da autoregressao
sazonal, da diferenciacdo sazonal, da média moével sazonal e do tamanho do ciclo,
respectivamente (SEABOLD; PERKTOLD, 2010).

AdA%xt =X +@P®pAdA%xt_p + 61®1AdA%xt_1 + + §191Et—1 + éQOth—q + Et

3.4 Critérios de avaliacao dos resultados obtidos

O primeiro ponto avaliado ao verificar a qualidade de uma previsdo de série
temporal é justamente a capacidade do modelo em representar o comportamento dos

dados de maneira visual.

Além disso, neste trabalho, o critério de AIC (Akaike’s Information Criterion) é
utilizado para auxiliar na escolha do melhor modelo SARIMA, o critério de Akaike é

calculado utilizando a seguinte equagao:

2k
AIC =In(6%) + —
T
Onde T é o tamanho da amostra, é é a variancia residual do modelo e k é o nimero
total de parametros a serem estimados (GUIDOLIN; PEDIO, 2018).

Para a comparacao de diferentes metodologias de estimacdo foram utilizados os
indicadores que também auxiliam no ajuste dos dados e que sdo usados para
determinar a qualidade de um modelo (FACCHIN, 2005, apud MOTKE, 2018, p. 16).0
principal destes é o da soma quadratica do erro (SSE), que mede os desvios dos
dados previstos pelo modelo e os dados originais da série temporal, aliado a variancia
dos dados (Syy), obtém-se a expressdo final do calculo do coeficiente de

determinacdo, R?. As equagdes abaixo demonstram o calculo destes indices:
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N
SSE= ) (= 9
i=i

N
Sy = ) 0= 7
i=i

, SSE
RZ=1- —

Syy

Onde yi séo os valores gerados pelo modelo, yi os dados originais utilizados para

elaboragdo do modelo e y o valor médio do conjunto de dados originais.

Ainda, foram realizados testes para verificar se os modelos implementados
tornaram os residuos em estacionarios. Para esta analise, foram utilizadas as funcdes

autocorrelacao e autocorrelacdo parcial e o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF).

Neste trabalho os graficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial foram
plotados com intervalo de confianca de 95%. Se uma funcéo for estacionaria, entéo,
95 % da amostra da autocorrelacdo deveria estar dentro do intervalo de confianca
(BROCKWELL; DAVIS, 1996).
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4 Estudo de Caso

Neste trabalho sédo abordadas trés séries temporais distintas de maneira a
possibilitar a analise de quais modelos possuem melhor desempenho em cada uma
das aplicagOes. Para tanto, foram selecionados os seguintes dados:

e Medida de concentracdo em partes por milhdo (ppm) mensal de CO, no ar
de 1974 a 1987.

e Evolucdo da cotacdo diaria da agdo da Braskem, BRKM3, de fevereiro de
2017 a 2018.

¢ Medida a cada minuto da diferenca de pressao de um leito de adsorcéo de
umidade de uma unidade desumidificadora em uma plataforma de extracéo
de petroleo durante 30 mil minutos.

A escolha das séries temporais reside na natureza de cada uma das mesmas. A
concentracdo de CO, apesar de apresentar tendéncia possui oscilagbes mais
demoradas e padronizadas, desta forma, deve apresentar maior facilidade de

predicéo.

A série da cotacdo da Braskem é bastante volatil devido a natureza “nervosa” do
mercado de a¢les. Espera-se que previsibilidade para este conjunto de dados seja

inferior aos demais.

Os dados da unidade de adsorc¢do sao industriais pertencendo a um sistema mais
fechado que os demais, no entanto, as variacdes abruptas de diferenca de presséo e
o carater de variancia ndo estacionaria devem aumentar a dificuldade na predicéo

dessas séries.

4.1 Evolugao da concentragao de CO2

Os dados disponiveis sdo médias mensais da concentracdo de €0, na atmosfera
em ppm (TANS; KEELING, 2018) entre o periodo de maio de 1974 a setembro de
1987.

4.1.1 Pré-tratamento da série temporal

Para a elaboracédo das previsdes foram utilizados os dados até fevereiro de 1985
(conjunto de treino) e a partir dai se realizou a previsdo comparando com o restante

dos dados disponiveis (conjunto de teste).
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4.1.2 Visualizar a série temporal
Seguindo a metodologia, é plotada a série temporal, as fun¢des de autocorrelacdo
e autocorrelacdo parcial, para obter melhor entendimento acerca dos dados e
identificar a presenca e as caracteristicas dos componentes internos dos dados,

conforme indicado na Figura 4.

Figura 4 - Evolugdo da concentragdo de CO, em ppm de 1974 a 1985
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Fonte: TANS; KEELING, 2018.

Figura 5 - Autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial da evolu¢éo da concentracdo de CO2.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Desta maneira é perceptivel a presenca de tendéncia e, a partir da analise dos
picos do grafico de autocorrelacdo, se permite estimar a sazonalidade em 12 meses.
Nota-se a existéncia de forte autocorrelacdo entre os dados da série temporal e

elevada autocorrelacéo parcial até o lag 2.

4.1.3 Definir e aplicar modelos de previsao
Devido a presenca de tendéncia e sazonalidade bem definidas e constantes seréo

utilizados os seguintes modelos:

e Decomposicao da série temporal, Método A;
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e Suavizacao exponencial tripla;
e SARIMA.

4.1.3.1 Decomposigéo da série temporal, Método A
A partir da regresséo linear realizada, foi identificada a seguinte equacao para a
tendéncia:
ye = 329,419 + 0,122x,
Foi removida a tendéncia da série original a fim de determinar a sazonalidade. O
valor determinado para as variacdes sazonais sdo 0s seguintes:

Tabela 1: Valores médios determinados para cada unidade de tempo do ciclo de

12 meses.

Més jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez

Média -0.07 058 154 269 3,07 248 087 -1,27 -3,17 -3,29 -2,15 -0,90

Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo desenvolvido foi extrapolado para o restante de 1985, para os anos de

1986 e 1987 e comparado com o0s valores medidos no mesmo periodo.

Figura 6 - Comparac¢éo da concentracao de CO2 Medida (linha azul) com a concentragédo

prevista com o modelo obtido através da metodologia A (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
As funcbes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial foram aplicadas aos

residuos para verificar se ainda ha correlagdo entre os dados remanescentes.

Conforme indicado pela Figura 7, verifica-se que apesar da autocorrelagao para lags
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maiores terem reduzido, ainda h& correlagdo significativa entre os instantes mais

proximos, indicando dependéncia entre os residuos.

Figura 7 - Autocorrelacado e autocorrelagéo parcial dos residuos gerados pelo método A.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Apesar disto o valor de R? obtido foi de 0,969 e o teste Augmented Dickey-Fuller

(ADF) apresentou valor de 0,0236, indicando um bom modelo de previsdo e que 0s

residuos sdo estacionarios.

4.1.3.2 SARIMA

Para identificar a ordem do modelo, aliado aos graficos de PACF e ACF e analise

visual, foram realizadas otimizacéo simulando todas as constantes (p,d,q,P,D,Q) de 0

a 3 de modo a reduzir o valor de AIC. Este valor foi obtido para um modelo SARIMA

(2,1,0) (0,1,1,12).

As constantes obtidas com o modelo sdo apresentadas na Tabela 2. @, € a

constante autorregressiva no lag 1, @, € a constante autorregressiva no lag 2, 9, é a

constante de média movel sazonal no lag 12 (um ciclo completo).

Tabela 2 - Valores determinados dos coeficientes do modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12).

Coeficiente Valor
@4 -0.4513
@, -0.0982
0, -0.6065

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 8 representa a comparagao da concentracdo de €0, medido contra 0s

dados previstos pelo modelo SARIMA.

Figura 8 - Comparacéo da concentracdo de €0, Medida em ppm (linha azul) com a concentracao
prevista com o modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12) (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As funcbes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial foram aplicadas aos

residuos para verificar se ainda ha correlacdo entre os dados remanescentes.

Conforme indicado pela Figura 9, verifica-se que a autocorrelacao foi bem capturada

pelo modelo, indicando baixa dependéncia temporal entre os residuos.

Figura 9 - Autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial dos residuos do modelo gerado pelo modelo

SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores de R2 e do teste ADF sao respectivamente 0,980 e 0,000, indicando um

bom modelo e confirmando que os residuos sao estacionarios.
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4.1.3.3 Suavizagéo exponencial tripla
Devido a presenca de tendéncia a de sazonalidade foi realizada exponenciagao
sazonal tripla. Os parametros foram obtidos de modo a minimizar o erro da predi¢ao

e estao representados na Tabela 3.

Tabela 3 - Coeficientes determinados para o método da exponenciacao tripla.

Coeficiente Valor
o 0,56
B 1,54.1078
v 0,31

Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 10 representa a comparacao da concentracdo de CO2 medido contra 0s
dados previstos pelo modelo de exponenciacao tripla.
Figura 10 - Comparac¢éo da concentracdo em ppm de CO2 Medida (linha azul) com a

concentracao prevista pelo modelo de suavizacdo exponencial (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As funcbes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial foram aplicadas aos
residuos para verificar se ainda ha correlagdo entre os dados remanescentes.
Conforme indicado pela Figura 11, verifica-se que a autocorrelacao foi bem capturada

pelo modelo, indicando baixa dependéncia temporal entre os residuos.
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Figura 11 - Autocorrelacéo e autocorrelacdo parcial dos residuos do modelo gerado pelo modelo

de suavizacédo exponencial tripla.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores de R2 e do teste ADF séo respectivamente 0,978 e 0,000, indicando um

bom modelo e confirmando que os residuos sao estacionarios.

4.1.4 Avaliar resultados obtidos

Os modelos que apresentaram melhores resultados, devido as caracteristicas
estacionarias dos residuos, ao coeficiente de determinacdo e a capacidade de
representar visualmente a série temporal original, foram os de suavizacéo exponencial
tripla e 0 modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12).

4.1.5 Previsoées de longo prazo

Os dois modelos que apresentaram os maiores R2 foram estendidos para localizar
em qual periodo a concentragdo média mensal alcancaria 400 ppm pela primeira vez,
esta € uma importante posicao visto que o incremento de CO, na atmosfera gera

diversos impactos na flora e fauna.

Segundo o modelo SARIMA e o de Suavizacao exponencial tripla esta marca seria
atingida somente em abril de 2023, no entanto, em abril de 2014 foi registrada média
mensal de 401 ppm, demonstrando que a caracteristica de tendéncia da série
temporal, no decorrer do tempo, incrementou seu caracter exponencial (TANS;
KEELING,2018).
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4.2 Diferenca de pressao em um adsorvedor

Os dados utilizados foram medidos em intervalo de um minuto totalizando 32.700
minutos de operacdo de um adsorvedor operando com intuito de reduzir a umidade

de agua a 1 ppm em uma corrente de gas de uma plataforma de petroleo.

4.2.1 Pré-tratamento da série temporal

Devido ao elevado numero de pontos, optou-se por se utilizar uma amostragem de
10 minutos, ou seja se pegou 1 ponta de cada 10 amostragens operacionais, tendo-
se o cuidado de se pegar o inicio do ciclo para evitar defasagens decorrentes do
processo de re-amostragem.

Para o conjunto de treino, foi utilizada a amostra do intervalo de 0 a 26.100 minutos
de operacao. O conjunto de teste foi realizado comparando a previsao desenvolvida
com as amostras dos minutos 26.100 ao 32.700.

4.2.2 Visualizar a série temporal

Para obter melhor entendimento acerca dos dados e identificar a presenca e as
caracteristicas dos componentes internos da série temporal, foi plotado o conjunto de

treino, Figura 12, e calculadas as fungdes de autocorrelagéo e autocorrelagéo parcial,
Figura 13.

Figura 12 - Evolugéo da diferenga de pressado em adsorvedor com amostras de intervalo de 10
minutos.
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Fonte: Dados de adsorvedor de umidade em planta plataforma de extragédo de petréleo.
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Figura 13 - Autocorrelacdo e autocorrelacéo parcial do delta P até o lag 50.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se a presenca de tendéncia, a partir da andlise dos picos do grafico de
autocorrelacao permite-se estimar a sazonalidade em 25 amostras ou 250 minutos.
Ainda, destaca-se forte autocorrelacdo entre os dados e elevada autocorrelacéo
parcial até o lag 2.

4.2.3 Definir e aplicar modelos de previsao

Devido as caracteristicas observadas na etapa de visualizacdo da série temporal,
foram utilizados os seguintes modelos:
e Decomposicao da série temporal, Método B;
e SARIMA.

4.2.3.1 Decomposigcédo da série temporal, Método B

A tendéncia foi capturada realizando regressao polinomial, a equacgao
identificada esta representada abaixo.

v, = 0,163 + 3,27x,

Foi entdo removida a tendéncia da série original a fim de determinar a
sazonalidade através da utilizacdo do método da FFT. Para tanto, foi selecionado um
ciclo de adsorcdo que foi considerado representativo, sem ocorréncias operacionais

espurias, e o resultado (Figural4) identificado foi replicado aos demais periodos.
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Figura 14 - Comportamento sazonal da série temporal identificado pela Transformada Rapida de
Fourier utilizando 10 harménicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os componentes sazonais e de tendéncia foram adicionados e o modelo foi
extrapolado para realizar a comparagcdo com o conjunto de teste:
Figura 15 - Comparacéo da diferenca de pressdo medida (linha azul) do conjunto de teste com a

diferenca de pressao prevista pela utilizacdo do método B de decomposi¢éo (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores de R2? e do teste ADF séo respectivamente 0,782 e 0,000, indicando
modelo razoavel e que os residuos sao estacionarios. No entanto, as funcdes de ACF,
PACF e a distribuicdo dos residuos apontam que ha comportamentos deterministicos

gue néo foram capturados pelo modelo.

Figura 16 - Autocorrelacdo e autocorrelagéo parcial do delta P dos residuos até o lag 50.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 17 - Histograma dos residuos indicando que estes ndo seguem distribuicdo normal em

torno de O.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.3.2 SARIMA

Para identificar a ordem do modelo foram realizadas otimizacdo simulando as
constantes (p,d,q,P,D,Q) conforme indicado na Tabela 4 de modo a identificar quais

modelos obtém menor AIC.

Tabela 4 - Representagéo do range utilizado na otimizag&o do AIC

p d q P D Q
Inicio 0 0 0 0 0
Fim 13 1 5 3 2 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez identificados os coeficientes que minimizam o valor de AIC, eles foram
utilizados na realizacao de simula¢des e foram avaliadas visualmente a qualidade das
previsdes produzidas por estes modelos. O modelo escolhido foi 0 SARIMA
(2,0,1)(0,1,0,25)

As constantes obtidas com o modelo sdo apresentadas na Tabela 5. @, € a
constante autorregressiva no lag 1, @, é a constante autorregressiva no lag 2, 6, € a
constante de média mével sazonal no lag 1 e « € a intercepcdo meédia no eixo das

ordenadas.
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Tabela 5 - Valores determinados das constantes do modelo SARIMA(2,0,1)(0,1,0,25).

@4 @4 01 x

Valor 0,4308 0,1376 0,1295 0,0003

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 18 representa a comparacgao da diferenca de pressao medida no conjunto
de teste contra os dados previstos pelo modelo de SARIMA(2,0,1)(0,1,0,25).
Figura 18 - Comparacéo da diferenca de pressdo medida (linha azul) do conjunto de teste com a

diferenca de presséo prevista pela utilizacdo do modelo SARIMA (2,0,1)(0,1,0,25) (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As funcbes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial foram aplicadas aos
residuos para verificar se ainda ha correlacdo entre os dados remanescentes.
Conforme indicado pela Figura 19, verifica-se que a autocorrelacao foi bem capturada
pelo modelo, indicando baixa dependéncia temporal entre os residuos.

Figura 19 - Autocorrelacéo e autocorrelacao parcial dos residuos gerado pelo modelo de
SARIMA (2,0,1)(0,1,0,25) na base de treino.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores de R? e do teste ADF séo respectivamente 0,762 e 0,000, indicando

modelagem razoavel e confirmando que os residuos séo estacionarios.
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4.2.4 Avaliar resultados obtidos

O modelo que apresentou melhor resultado, devido as caracteristicas

bY

estacionarias dos residuos, ao coeficiente de determinacdo e a capacidade de

representar visualmente a série temporal original, foi o SARIMA (2,0,1)(0,1,0,25).

4.2.5 Avaliagao da dindmica da série temporal

Para obter melhor entendimento em relagdo a dindmica da operacdo do
adsorvedor, foram realizadas 60 simulacées do modelo SARIMA(2,0,1)(0,1,0,25) com
intervalos constantes de 75 observacdes, porém, variando o inicio de 0 a 2585 com
passo de 25 observacdes e o fim do intervalo de 75 a 2610, também com passo de
25.

Uma vez formada a matriz dos intervalos com os coeficientes pl,p2e ql foi
avaliada a existéncia de algum padrao ou tendéncia para os resultados determinados.
No entanto, as simulagcdes se mostraram inconclusivas devido a caracteristica
aleatdria dos coeficientes conforme indica a Figura 20.

Figura 20 — Figura evidenciando a variacéo dos coeficientes AR1, AR2 e MA1 nas 60 simulacdes

realizadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Evolugao da cotagao da acao BRKM3

Os dados disponiveis sao de fevereiro de 2017 a novembro de 2018 e representam

a cotacao diaria das acdes da Braskem, BRKM3, na bolsa de valores do Brasil.

4.3.1 Pré-tratamento da série temporal
Para a elaboracdo e avaliacdo dos modelos as bases foram divididas em dois
periodos. Para o conjunto de treino foram empregados os dados de fevereiro de 2017

a 13 de agosto de 2018. Com a base treino foram definidos os modelos que melhor
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desempenham na previsdo da série temporal, além de realizar a avaliagdo dos

residuos.

A base teste, necessaria para realizar a comparacao com os dados de previsao

gerados pelo modelo, inicia no dia 14 de agosto e termina em 01 de novembro.

4.3.2 Visualizar a série temporal
Foi plotada a série temporal para obter melhor entendimento acerca dos dados e
identificar a presenca e as caracteristicas dos componentes internos da série
temporal.

Figura 21 - Evolugdo da cotagdo da BRKM3 em intervalo didrio minutos, conjunto de treino.
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Fonte: Bolsa de valores do Brasil (B3, 2018), dados do fechamento da acdo BRKM3.

Figura 22 -Autocorrelacdo e autocorrelagao parcial do preco da acao até o lag 50.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A visualizacdo da série temporal e das funcbes de ACF e PACF indicam que
apesar da grande volatilidade dos dados, ha presenca de tendéncia para a cotacao

da Braskem apesar da auséncia de sazonalidade.

Ainda, Nota-se elevada de autocorrelagdo parcial até o lag 2, e elevada

autocorrelacao parcial até o lag 27.
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4.3.3 Definir e aplicar modelos de previsao
Devido a presenca de tendéncia, a tendéncia irregular, a inexisténcia de
sazonalidade e a elevada autocorrelagdo seréo utilizados os seguintes modelos:

e ARIMA;

e Suavizacgao exponencial dupla.

4.3.3.1 SARIMA

Para identificar a ordem do modelo foram realizadas otimizacdo simulando as
constantes (p,d,q) conforme indicado na Tabela 6, de modo a identificar quais modelos
obtém menor AIC.

Tabela 6 - Representacéo do range utilizado na otimizac&o do AIC.

p d q
Inicio 0 1 0
Fim 29 2 10

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os valores que minimizavam o AIC foram utilizados na realizacdo de simulacdes
e estas foram avaliadas visualmente em relacdo a qualidade das previsbes
produzidas. Apesar dos modelos de ordem mais baixa produzirem resultados de AIC
similares aos de elevada ordem, a simulacéo gréafica indica melhor capacidade de
representar o comportamento da série temporal para os coeficientes de maior ordem.

Esta avaliacdo gréafica € representada nas Figuras 23 e 24.

O melhor valor de AIC obtido na otimizag&o foi de 1.024 para o modelo ARIMA
(2,1,3), a comparacao sera feita com o modelo ARIMA (29,1,9) que demonstrou

melhor aderéncia aos dados originais mesmo tendo apresentado AIC de 1.042.
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Figura 23 - Comparacéo da cotacdo medida (linha azul) do conjunto de treino com a cotacao
prevista pelo modelo ARIMA (2,1,3) (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 24 - Comparacéo da cotagdo medida (linha azul) do conjunto de treino com a cotacao
prevista pelo modelo ARIMA (29,1,9) (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os coeficientes obtidos para o modelo ARIMA (29,1,9) estdo representados na

Tabela 7.
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Tabela 7 - Valores determinados dos coeficientes do modelo ARIMA (29,1,9).
D1 D, D3 D4 Ds D ?; Dg Dg D10 D11 D12
Val 0, - 0, - - 0, 0, - 0, 0, 0, -
alor
2711 | 0,3961 | 0888 |0,1163 |0,0886 | 0493 | 2520 |0,3384 | 7471 | 0292 1621 | 0,0936
D13 D14 D15 D16 D17 D1s D19 D20 | D21 D22 D23 D24
Va - 0, - 0, - 0, - - - 0, - 0,
alor
0,1411 | 2561 |0,0271| 0480 |0,0896 | 0545 | 0,0207 | 0,0391 | 0,1349 | 1535 | 0,1054 | 0872
D2s Dre | D27 D2 D29 01 0, 03 0, 05 B¢ 6,
Va - 0, 0, 0, - - 0, - 0, - 0, -
alor
0,1145| 1165 | 0220 | 0409 |0,0758 | 0,4122 | 3464 |0,0164 | 0872 |0,0227 | 0889 |0,3829
Og Oy x
0, - 0,
Valor
4327 |0,8796 | 0318

Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliacdo dos residuos é realizada através das funcdes de autocorrelacdo

parcial, autocorrelacao, Figura 25, e do teste ADF.

Figura 25 - Autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial dos residuos do modelo até o lag 50.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O valor apresentado para o teste ADF foi 0, isto alinhado as funcdes ACF e PACF

indicam que os residuos séo estacionarios.

A Figura 26 representa a comparacao da cotagcdo da BRKM3 do conjunto de teste

contra os dados previstos pelo modelo ARIMA(29,1,9).
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Figura 26 - Comparacéo de 7 dias da cotacdo medida do conjunto de teste (linha azul) com a
cotacao prevista pelo modelo ARIMA (29,1,9) (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se inferir que apesar dos valores previstos ndo corresponderem aos da
cotacdo realizada o modelo conseguiu capturar parcialmente o comportamento da
série temporal em um intervalo de tempo ndo muito distante. Capturando a tendéncia
de alta e baixa das acdes, conforme representado na Figura 27.

Figura 27 — Comparacao entre a primeira derivada do modelo preditivo ARIMA(29,1,9) e a

primeira derivada da acdo do conjunto de teste.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 28 - Comparacéo de 53 dias da cotacdo medida do conjunto de teste (linha azul) com a

cotacao prevista pelo modelo ARIMA (29,1,9) (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 28 mostra que conforme se estende o periodo da previsdo, a qualidade

da representacdo do comportamento da série temporal pelo modelo decai

significativamente.

Em virtude do distanciamento entre o valor previsto e o valor realizado, o

coeficiente de determinacdo néo foi quantificado como um dos métodos de avaliagao

da qualidade do modelo para esta série temporal.

4.3.3.2 Suavizagdo exponencial dupla

Devido a presenca de tendéncia foi realizada exponenciacédo sazonal dupla. Os

parametros foram obtidos de modo a minimizar o erro da predicdo e estdo

representados na Tabela 8.

Tabela 8 - Coeficientes determinados pelo método da exponenciagdo dupla.

(04

B

Valor 0,79

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 29 representa a comparagédo da cotacdo do conjunto teste contra 0s

dados previstos pelo modelo de suavizacdo exponencial dupla.
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Figura 29 - Comparacédo da cotacdo do conjunto de teste (linha azul) com a cotagéo prevista
pelo modelo de suavizacao exponencial dupla (linha laranja).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Devido a caracteristica “nervosa” da série temporal e tendéncia variavel, o modelo
de suavizacao exponencial, que utiliza parametros para ponderar os valores passados
da série, ndo consegue representar a previsdo da cotacdo da acdo de maneira

adequada.

4.3.4 Avaliar resultados obtidos

O modelo que melhor conseguiu representar os dados da cotagédo da Braskem,
BRKM3, foi o ARIMA (29,1,9). Apesar de ndo ser exato na previsao, este modelo
auxiliou na identificacdo do comportamento dos valores futuros desta série temporal

conforme representado na Figura 26 e na Figura 27.

O aumento do periodo da previsdo piora significativamente a previsdo devido a

caracteristica “nervosa” dos dados, conforme ilustrado na Figura 28.
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5 Conclusdes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

Neste trabalho, os comportamentos de trés conjuntos de dados temporais de
natureza diferente foram analisados e através de modelos preditivos foram realizadas
previsbes para os proximos pontos destas séries temporais. Para tanto, foram
abordados trés conjuntos de técnicas de previsdo: As de decomposicdo dos

componentes internos, as de suavizacao exponencial e as técnicas do grupo SARIMA.

A decisdo de quais modelos seriam aplicados em cada uma das séries temporais
ocorreu apos a andlise e entendimento do comportamento dos conjuntos de dados e
de modo a aplicar modelos que conseguiriam representar da maneira mais adequada

cada uma das trés séries temporais.

Desta forma, observou-se que para os dados de C0O, os trés modelos testados
conseguiram simular de maneira satisfatéria 0 comportamento da série com destaque
ao SARIMA (2,1,0) (0,1,1,12) e ao de Suavizagdo exponencial tripla. Verificou-se
também que a tendéncia de aumento do CO2 na atmosfera foi intensificada apds o

periodo estudado neste trabalho.

Para representar o comportamento da unidade adsorvedora de umidade nos ciclos
de adsorcdo e dessorcdo optou-se pela utilizagdo dos modelos SARIMA e de
regressdo linear com a utilizacdo de séries de Fourier para representar a
sazonalidade. A representacdo grafica dos valores futuros e os residuos indicaram
gue o modelo SARIMA (2,0,1) (0,1,0,25) capturou a parte deterministica de maneira
superior ao método de decomposicdo. Ainda, foram realizadas simulacdes dos
coeficientes do modelo SARIMA em intervalos variados da série temporal para tentar
identificar algum padrdo ou alteracdo na série temporal, porém, este estudo foi

inconclusivo.

O modelo que melhor conseguiu representar os dados da cotacédo da Braskem,
BRKM3, foi o ARIMA (29,1,9). Apesar de ndo ser exato na previsao, este modelo
auxiliou na identificacdo do comportamento dos valores futuros desta série temporal.
Também foi avaliada a dificuldade de se ter um valor preciso para os dados da BRKM3
conforme o aumento da distancia da previsao, devido a caracteristica “nervosa” dos

dados.

Por fim, respondendo ao segundo questionamento, o modelo que melhor

conseguiu representar o comportamento futuro das séries temporais em geral foi o
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SARIMA. Este fato explica-se pela capacidade dos modelos SARIMA de inserir em
suas equacgles padroes de comportamento passados e utilizad-los para realizar as

previsoes.

Para futuros trabalhos, afim de melhorar o entendimento acerca do comportamento
do adsorvedor, sugere-se que a avaliagdo do mesmo seja realizada utilizando a razao
entre a raiz quadrada da diferenca de pressao e a vazao de entrada no equipamento.
Ainda, recomenda-se que as simulacdes dos coeficientes do modelo SARIMA em
intervalos variados da série temporal sejam realizados utilizando néo valores de
periodicidade constantes, de inicio e término das simula¢gdes, mas com a utilizacao de

funcdes que indiquem a posicao de inicio e término exato de cada ciclo.

Em relacdo as metodologias de previsdo, poderiam ser adotados modelos que
levem em consideragao ndo somente variaveis enddégenas, mas também as exdgenas
como os modelos SARIMAX, permitindo utilizar maior volume de informag&o sobre o

fendmeno que se deseja realizar previsao.
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Apéndice A

Simulacdo da série temporal da acdo BRKM3

In [l]: import os

import pandas as pd

fmatplotlib inline

from matplotlib import pyplot as plt

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot_acf, plot pact
from future import print function

import mmpy as np

import seaborn as sns

from statsmodels.tsa.arima model import ARIMA
import statsmodels.api as sm

import statsmodels.tsa.api as smtsa

from statsmodels.tsa.holtwinters import ExponsntialSmoothing

##lmportande os dados
data = pd.read sxcel ("C:/Users/Thomaz/Documents/ENQ/2018_02/TCC/Dados/Bovespa Historical Datad trai

n.xlsx',sheet_name='p2‘)

T pARA A TIIETAD A BT
FARA AJUSIARK A BL

In [4]: data.tail(l2)

Data Bov | BRKM3 | anomes

321|2018-07-26 | 79405.34 | 50.60 |2018/07

322|2018-07-27 | 79866.10|51.43 | 2018/07

323|2018-07-30 | 80275.59|51.49 | 2018/07

324|2018-07-31|79220 43| 52.98 |2018/07

325|2018-08-01|79301.65)|51.60 |2018/08

326|2018-08-02 | 79636.69)|51.10 | 2018/08

327|2018-08-03 | 8143498 |53.20 |2018/08
328|2018-08-06 |81050.76|53.20 |2018/08
329|2018-08-07 (B0346.52|53.99 |2018/08
330|2018-08-08 | 79151.70|53.50 |2018/08
331|2018-08-09 | 78767.99|52.30 |2018/08
332|2018-08-13 | 77496 45(52.00 |2018/08

T [5G

data.index = data.Data

data.head ()

Data Bov | BRKM3 | anomes

Data

2017-02-17 | 2017-02-17 | 67748.42 |31.00 |2017/02

2017-02-20 | 2017-02-20 | 68532.86 (3148 |2017/02

2017-02-21 (2017-02-21|69052.03 [31.40 |2017/02
2017-02-22 | 2017-02-22 | 68589.54 |31.00 |2017/02
2017-02-23 (2017-02-23 | 67461.39|31.00 |2017/02
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ut [9]: (array([7363€61., 73€420., 736481., 736

VISUALIZAR A SERIE

#Plotar grafico,pode se2
plt.figure(figsiz S
data['BRKM3'] .plot(co
plt.title('Evolugdo dia do p
plt.xlabel ('Tempo')
plt.ylabel('Rs")
plt.xticks(rotation=50)

603., 7366€4., 73€72¢.,

<
736785., 736846., 73€907.]), <a 10 Text xticklabel cbjects>)

Evolugio diana do preco de fechamento da acdo BRKM3

5
Byl
®s
pAR ]
E
Y]
«‘.‘SS\ 4"& s‘\é‘ \“é \“$ \‘"Q »"6\ @‘e @9‘) s“g‘
$ ® 2 » ® » » P ¥ ¥
Tampo
[10 fig, axarr = plt.subplots(2, sharex=True)

fig.set_size_inches(13.5, 3.5

plot_pacf (data['BRKM3'], ax=axarr(l],lags=50)
axarr([l].set_title('PACE')
plot_acf(data['BRKM3'], ax=axarr[0],lags=50)
axarr(0].set_title('ACE')

OQut{l0]: Text(0.5,1,'ACF')

10
05

lHHHHIHIIHIHTIHHIIIlmnnmmm

0o
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ARIMA

Mantenho como texto devido a demora para realizar a
otimizacao.

aic\Val=[] for d in range(1,2): for an in range(0,29): for maj in range(0, 10): try: arima_obj = sm 1sa SARIMAX(data[brk’] tolst(),
order=(ari,d, maj),dynamic=True) arima_obj_fit=anma_obj fit() aic\al append([ari, d, maj, arima_obj_fit aic]) except ValueError:

pass
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#faicval

In [14]: data.info()

<class 'pandas.core.frame.Dataframe'>
tetimeIndex: 333 entries, 2017-02-17 to 2018-08-13
Data columns (total 4 columns):

Ta 333 non-null datetimeéd[ns)
Bov 333 non-null flcatéd
BRI 333 non-null ficatéd

ancees 333 non-null object
deypes: datetimeéq(ns](l), flcatéd(2), cblect(l)
memory usage: 13.0+ i3

In [15]: model = sm.tsa,SARIMAX (data['BRIM3'],order=(29,1,5),trend='c')
results = model.fit()
rint (results.su=mary())

lon !
ir

Simulagdo um passo a frente

forecast’] = results.predict(start = end= 332)
'

Ta 3%,
caf['BREM3Y, "forecast'] ] [C:400] .ploT(f1g9ize=(13.5,9))

T
L
£

da
da

ut[1€]: <matplotlib.axes. subplots.AxesSubplot at 0x273al3Sdled>

B paon
—farecat
W A
WY
6 ]
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L
ol My
v g v v v = — v — v
.9\“ o 1«,\‘ .p‘u‘ » p\‘ > o ¥ 49\& ?\w ’)\.’ p‘-¢
Cota
Simulagie dinamica

In [171: ca["Forecast ARIMA"] = results.predict(start = 305, end= 332, dynamic=True)
data[['EREM3", "Forecast ARTMA®]][300:332] .plot (figaize=(13.5,3.5),cicle="Evoloslo da coragho BREMI')
plt.xlabel ("Dias'}
plt.ylabel ("Cotacac RE')

Qut[17]: Textc(0,0.5,"Cotacas RE')

Evolug bo da cobacia BRKMY

/’w\f
— ,""h -_-ﬂx\_h g -

b BRKMD
[T Farecmst ASIMA
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In [19]: | results.resid.plot()

Qut[18]: <matplotlib.axes. subplots.hAxesSubplot at 0x273%fbaf240>
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Data

In [20]: | results.resid.plot(kind="lkde")

Out[20]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x273al477%b0>
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In [21]: £fig, axarr = plt.subplots(2, sharex=True)
fig.set_size_inches(13.5, 3.5
plot_pacf (results.resid, ax=axarr(l],lags=S0)
axarr(l].set_title('PACF')
plot_acf(results.resid, ax=axarr({0],lags=50)
axarr([0].set_title('ACF')

Out{21]: Text(0.5,1, 'ACF')

ACF
10
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o0 rTTrTTvrvTrTTrr T Ty T Ty AR I e e e T
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10
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00 v - s vretbtgeyrvviy v vy vt ety yvitesy
0 X P2 %0 ©

In [22]):  #Run ADF test on the irregular variations

adf_result = stattools.adfuller(results.resid, autolag='RIC')
print('p-val of the ADF test on irregular variations in employment data:', adf resulct{l])

p-val of the ADF test on irregular variations in employment data: 0.0

teste = pd.read excel ('C:/Users/Thomaz/Documents,/ENQ/2018_02/ICC/Dados/brk2_teste.xlsx')
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#Verificar qualidade do modelo

teste['Forecast ARTIMA'] = results.predict (start =332, end= 385, dynamic=True)

teste[['Cotagdo Real", 'Forecast ARIMA']][332:385].plot(figsize=(13.5,3.5), title="Evolugdo da cotagid
o BRK3')

plt.xlabel ('Dias')

plt.ylabel ('Cotacac R$")

Ci\Users\Thomaz\Anaconda3d\lib\site-packages\statsmodels\tsa‘\base\tsa model.py:531: ValusWarning:
No supported indsx is available. Prediction results will be given with an integer index beginnin
g AT “start’.

ValusWarning)

Text(0,0.5, "Cotacao R5')

Evolugdo da cotagho BRKI

= Cotacan Real
58 Forecast ARIMA
o

56 i S
= T —
a
2
=
[=3
[

52

N
50
[0 Y =0 %0 70 -
Cias

dif Forecast ARIMA =np.diff(ceste(['Forecast ARIMA'])
dif Cotaglc_Real =np.diff (teste['Cotaclc Real'])

ax = plt.subplot(lll)
plt.plot(dif_Cotaglio_Real, label="dif Cotaglo Real')
plt.plot(dif_Forecast ARIMR, label="dif_Forecast_ ARIMA')
plt.xlim(332,350)

plt.ylim({-1.5, 3)

plt.ylabel ('Diferencial de preco’)

plt.xlabel('tempo')

ax.legend()

<matplotlib.legend.legend at 0x273ae28fdda

10
— at_Cotacao_Rzal

3 —— &f Forecast ARIMA
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SUAVIZACAO EXPONENCIAL

In [103]:  ## Criar modelo utilizando & 1 de trei
modeld = smtsa.Exponential Sm hing (datal[
pred = modelH.predict (start=320, end=332)

BREM3'],trend='mul") .fit()

C:\Users\Thomaz\Anaconda3\lib\site-packages\statsmodels\tsa\base\tsa_model.py:225: ValueWarning:
A date index has been provided, but it has no associated frequency information and so will be ig
nored when e.g. forecasting.

' ignored when e.g. forecasting.', ValusWarning)

In [104]: plt.plot(pred.index, pred, labels
plt.plot(pred. index, data['EE |
plt.legend(loc="best')

Cut[l04]: <matplotlib.legend.Legend at Oxlb740=lagél>

54.0 || — Hait-Winters
B3t Medido

53.0

535

520

515

310
0.5

500
016- 602 (I 13- 25150 14- WO0E- (E004- (D06 (I 08- T 10-08-12

In [105]: | ## Exibir pardmetros
modelH. params

Cut[l0s]: ('damping_slope': nan,
'initial_level': 31.043754575445%68,
'initial_seascns': array([], dcype=floatéd),
'initial_slope': 1.0012824161866694,
"lamda': None,
'remove_bias': False,
'smoothing level': 0.7885396833992049,
'smoothing_seasonal': nan,
'smoothing_slope': 0.0,
'use_boxcox': False}

Simulacdo da série temporal do adsorvedor

plt.figure(figsize=(15.5, 3.5))
plt.plot(df2[ 'df'])

plt.xlabel( ' Time")

plt.ylabel( 'DeltaP’)

plt.title('Evolucao DeltaP no Adsorvedor')

plt.show()
Evolucao DeltaP no Adsorvedor
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In [7]: fig, axarr = plt.subplots(2, sharex=True)
fig.set size inches(19, 5.5)

plot_pacf(df[ 'df'], ax=axarr[1],lags=5@)
axarr[1].set_title('PACF')

plot_acf(df[ 'df'], ax=axarr[@],lags=58)
axarr[@].set_title('ACF')

Out[7]: Text(®.5,1, ACF')
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MODELO SARIMA

Realizar otimizacao do AIC

aicval=[] for d in range(0,1): for ari in range(0, 13): for maj in range(0,5). for ARI in range (0,3): for D in range (0.2): for MAJ in range (0,3): try: arima_obj =
sm.tsa. SARIMAX(dT'df].tolist(). order=(ari,d,maj) seasonal_order=(ARI,D.MAJ.25)) arima_obj_fit=arima_obj.fit() aicVal. append([ar, d. maj, ARI, D, MAJ,
arima_obj_fit.aic]) except ValueEmor. pass

# Modelar a funcdo

model = sm.tsa.SARIMAX(df[ df"],order=(2,8,1),seasonal_order=(8,1,8,25),trend= 'c’, dynamic=True)
results = model.fit()

print{results.summary())

#Verificar qualidade do modelo
df["forecast'] = results.predict(start =188@, end= 2618, dynamic=True)
df[['df", forecast’']][1@ee:1568].plot(figsize=(13.5,3.5))

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 8x12cdbc84978»
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results.resid.plot()

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @xl2cdbsd2a2e>»
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results.resid.plot({kind="kde")
<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 8x12cdbdSelsds
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fig, axarr = plt.subplots(2, sharex=True)
fig.set_size inches(13.5, 3.5)
plot_pacf(results.resid, ax=axarr[1],lags=58)
axarr[1].set_title( PACF")
plot_acf(results.resid, ax=axarr[@],lags=58)
axarr[8].set_title( ACF")
Text(®.5,1, ACF')
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from statsmodels.tsa import stattools

#Run ADF test on the irregular variations

adf_result = stattools.adfuller(results.resid, autolag="AIC')
print(’'p-val of the ADF test on irregular variations in employment data:", adf_result[1])

p-val of the ADF test on irregular variations in employment data: 3.1828347674678843e-24

Ler Arquivos gerados

teste = pd.read_excel('C:/Users/Thomaz/Documents/ENQ/2818_82/TCC/Dados/book.x1sx")
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#Verificar qualidade do modelo

teste[ 'Forecast'] = results.predict(start =2611, end= 3271, dynamic=True)

teste[[ 'Delta P Medido®, 'Forecast']][2611:3271].plot(figsize=(13.5,3.5),title="Evolucdo DeltaP em Adsorvedor')
plt.xlabel('Tempo de operacdo (18 x min)')

plt.ylabel( 'DeltaP’)

C:\Users\Thomaz\Anaconda3\lib\site-packages\statsmodels\tsa\base\tsa_model.py:531: ValuelWlarning: No supported index is availabl
e. Prediction results will be given with an integer index beginning at “start .
ValueWarning)

Text(@,8.5, 'DeltaP’)
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Aplicando o Método B

Regressao Linear - capturar tendéncia 1
from sklearn.linear_model import LinearRegression

trend_model = LinearRegression(normalize=True, fit_intercept=True)
trend_model.fit(np.arange(df.shape[8]).reshape((-1,1)),df['df"'])

LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=1, normalize=True)

print('Trend model coefficient={} and intercept={}'.format(trend_model.coef_[8],
trend_model.intercept_)

)

Trend model coefficient=3.2658438951974774e-85 and intercept=0.16345646911862195

tm = trend_model.predict(np.arange(df.shape[@]).reshape(-1,1))
df["tm"] = tm

df['dt'] = df['df'] - &f['tm']

In [319]: df['dt'].plot()

Out[219]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at @xlb31fllacce:
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def fourierExtrapolation(x, n_predict):
n = x.size
n_harm =18
= np.arange(8, n)
= np.polyfit{t, x, 1)
_notrend = x
¥_fregdom = fft.fft{x notrend)
f = fft.fftfreq(n)
indexes.sort(key = lambda i: np.absolute(f[i]))

¥ o ot

t = np.arange(®, n + n_predict)
restored _sig = np.zeros(t.size)
for i in indexes[:1 + n_harm * 2]:
ampli = np.absolute(x_fregdom[i]) / n
phase = np.angle(x freqdom[i])
restored sig += ampli * np.cos{2 * np.pi * f[i] * t + phase)
return restored_sig

¥ = np.array(df["dt’][195:228].values)

n_predict = 3246

extrapolation = fourierExtrapolation(x, n_predict)

fig, axarr = plt.subplots(l, sharex=True)

fig.set_size inches(15.5, 5.5)

plt.plot({np.arange(®, 185), df['dt'][195:388], 'b"', label = 'x', linewidth = 3)
plt.plot(np.arange(®, extrapolation.size), extrapolation, 'r', label = ‘extrapolation’)
plt.legend()

ex =pd.DataFrame(extrapolation)
teste[ 'Sazonalidade' J=ex
tm = trend _model.predict(np.arange(teste.shape[@]).reshape(-1,1))

teste[ "tm"] = tm

teste[ 'Forecast Decomposic8o’'] = teste['tm'] + teste[ "Sazonalidade’]

: teste[['Delta P Medido','Forecast Decomposicdo’]][0:220].plot(figsize=(13.5,3.5),title="Evolucdo DeltaP em Adsorvedor"')
plt.xlabel('Tempo de operacdo (min)')
plt.ylabel('DeltaP")

: Text(0,0.5, 'DeltaP')
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teste.to_excel('C:/Users/Thomaz/Documents/ENQ/2018_02/TCC/Dados/fourier.xlsx")
fft = pd.read_excel('C:/Users/Thomaz/Documents/ENQ/2018_02/TCC/Dados/fourier_cc.xlsx")

fft[['Delta P Medido', 'Forecast Decomposicdo']][2611:3271].plot(figsize=(13.5,3.5),title="Evolucdo DeltaP em Adsorvedor’)
plt.xlabel('Tempo de operacdo (10 x min)')
plt.ylabel('DeltaP"')

Text(0,0.5, ‘DeltaP")
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#Run ADF test on the irregular variations
adf_result = stattools.adfuller(fft[ 'Delta P Medido*][0:2618], autolag="AIC")
print('p-val of the ADF test on irregular variations in employment data:', adf_result[1])

p-val of the ADF test on irregular variations in employment data: ©6.215998337866845e-07

fft['Residuos’][2200:2618].plot( kde', title='Histograma DeltaP dos residuos do modelo de Decomposicdo’,figsize=(5,3.5))
plt.xlabel('DeltaP')

Text(@.5,8, 'DeltaP’)

Histograma DeltaP dos residuos do modelo de Decomposigao
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Simulacdo da série temporal do CO?2

##Importando os dados
datac = pd.read excel('C:/Users/Thomaz/Documents/ENQ/2018 ©2/TCC/Dados/Monthly C02 Concentrations.xlsx')

datac.index = datac.Date

CRIAR BASE PARA DESENVOLVER O MODELO

## Base para treinar o modelo
data = datac[:138]

## Base para testar o modelo
teste = datac[130:]
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fig, axarr = plt.subplots(2, sharex=True)
fig.set_size_inches({12.5, 3.5)

plot_pacf(data[ 'C02"'], ax=axarr[1],lags=24)
axarr[1].set_title( PACF")
plot_acf(data['C02'], ax=axarr[0],lags=24)
axarr[@].set title('ACF')

Text(0.5,1, 'ACF")
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PRIMEIRO MODELO - REGRESSAO LINEAR 1

from sklearn.linear_model import LinearRegression

trend_model = LinearRegression(normalize=True, fit_intercept=True)
trend_model . fit(np.arange(data.shape[8]).reshape((-1,1)), data['C02'])

LinearRegression(copy_X=True, fit_intercept=True, n_jobs=1, normalize=True)

print('Trend model coefficient={} and intercept={}'.format(trend_model.coef_[8],
trend model.intercept )

)

Trend model coefficient=0.12158633874557882 and intercept=329.4191426893717

residuals = np.array(data[ 'C02']) - trend_model.predict(np.arange(data.shape[@]).reshape((-1,1)))
tm = trend_model.predict(np.arange(data.shape[@]).reshape(-1,1))

tm = trend_model.predict(np.arange(data.shape[@]).reshape(-1,1))

datal[ "tm"] = tm

residuals = data['C02"] - tm

data[ 'Residuals’'] = residuals
monthwise_avg = data.groupby(by=[ "Month'])['Residuals'].aggregate([ 'mean’])

data[ 'media’'] = data.Month.map(monthwise_avg[ ‘mean’])

irr_var = data['C02'] - data["'tm'] - data[ "'media’]

from statsmodels.tsa import stattools

data[ 'F_RL'] = data[ 'media’]+ data[ 'tm']

data[ "iv'] = irr_var
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data["iv'].plot()

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at ©x238182310f@>

0.75 A

0.50 4

0.25 4

0.00

-0.25

-0.50 1

-0.75

=1.00

1975 1977 1979 1981 1983 1985
Date

adf_result = stattools.adfuller{data[ iv'], autolag='AIC")

print{ "p-val of the ADF test:', adf result[l]) #Unidade do indicador

p-val of the ADF test: ©.023578883820030282

MODELO SARIMA

aicVal=[]
for d in range(1,2):
for ari in range(@, 3):
for maj in range(0,3):
for ARI in range (0,3):
for D in range (@,2):
for MAJ in range (8,3):
try:
arima_obj = sm.tsa.SARIMAX(data['C02'].tolist(), order=(ari,d,maj),seasonal_order=(ARI,D,MA],12))
arima_obj_fit=arima_obj.fit()
aicval.append([ari, d, maj, ARI, D, MAJ, arima_obj fit.aic])
except ValueError:
pass

model = sm.tsa.SARIMAX(data[ 'C02'],order=(2,1,0),seasonal_order=(0,1,1,12))
results = model . fit()
print(results.summary())

data[ "forecast'] = results.predict(start = 58, end= 134)
data[['C02', "forecast']].plot(figsize=(13.5,3.5))

results.resid.plot(kind="kde", xlim=(-50,5@))



DEQUI / UFRGS — Thomaz Ochoa Favarini 57

fig, axarr = plt.subplots(2, sharex=True)
fig.set_size_inches(15.5, 5.5)

plot_pacf(results.resid, ax=axarr[1],lags=58)
axarr[1].set_title('PACF")
plot_acf(results.resid, ax=axarr[8],lags=58)
axarr[0].set_title("ACF")

Text(0.5,1, ACF')
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#Run ADF test on the irregular variations
adf_result = stattools.adfuller(results.resid, autolag="AIC")
print('p-val of the ADF test on irregular variations in employment data:', adf_result[1])

p-val of the ADF test on irregular variations in employment data: ©.0

COMPARAR SARIMA vs BASE ORIGINAL

from pandas.tseries.offsets import DateOffset

future_dates = [data.index[-1] + DateOffset(months=x) for x in range(©,620)]
future_dates_df = pd.DataFrame(index=future_dates[1:],columns=data.columns)
future_df = pd.concat([data,future_dates_df])

X = np.array(datac['C02'])

future_df[ 'C02Medido"] = X

F = future df['C02'].dropna()
future df[ 'forecast’'] = results.predict(start = 130, end = 908, dynamic= True)

HOLT WINTERS MODEL

## Criar modelo utilizando a base de treinc

modelH = smtsa.ExponentialSmoothing(data[ 'C02"], seasonal="add’, trend="add', seasonal periods=12).fit()
pred = modelH.predict(start=data["C02"].index[@], end=data[ 'C02'].index[=-1])

plt.plot(pred.index, pred, label="Holt-Winters')

plt.plot(pred.index, data[ 'C02'], label='Medido')

plt.legend(loc="hest")

## Exibir pardametros
modelH.params

future_df[ 'HW_Forecast']= modelH.predict(start=130, end=90@)
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# PACF e ACF dos restiduos
fig, axarr = plt.subplots(2, sharex=True)
fig.set _size inches(15.5, 5.5)

plot pacf(modelH.resid, ax=axarr[1],lags=58)
axarr[1l].set _title('PACF")
plot_acf(modelH.resid, ax=axarr[@],lags=50)
axarr[@].set _title('ACF")



