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RESUMO

BORGATTO, Adriano Ferreti. Análise de Intervenção em Séries Temporais:
Aplicações em Transporte Urbano. Lavras: UFLA, 2000. 102p.
(Dissertação - Mestrado em Estatística e Experimentação Agropecuária)

O presente trabalho teve como principal objetivo analisar o
comportamento do transporte urbano na cidade de São Paulo, utilizando análise
de intervenção em séries temporais. Atualmente, 54 empresas operam com uma
frota aproximada de 10mil ônibus, 800 linhas, ntilíTaifag porquase 4 milhões de
passageiros por dia. Foram utilizadas três séries: a primeira relata o número
médio de passageiros que circulam diariamente nos ônibus urbanos do
município de São Paulo, abrangendo o período de janeiro de 1983 a dezembro
de 1998, com 192 observações mensais; a segunda série fornece o número de
assaltos nos ônibus urbanos que circulam no município de São Paulo, com
medições de janeiro de 1992 a agosto de 1999, totalizando 93 observações
mensais; a terceira série descreve o número de acidentes de trânsito com os
ônibus urbanos do município de São Paulo no período de janeiro de 1988 a
setembro de 1999, com 141 observações mensais. Os parâmetros foram
estimados pelos modelos de Box e Jenkins, acrescentando-se parâmetros para os
fenômenos ocorridos nos períodos de suas medições, denominados intervenção.
A identificação dos modelos foi feita através da função de autocorrelação e da
função de autocorrelação parcial para a série estacionaria. A verificação da
adequabilidade dos modelos foi realizada através do teste de Box e Pierce. Para
cada série foram propostosmais de um modelo, sendoa escolha do modelo mais
adequado realizada através do critério de Akaike e no Quadrado Médio
Residual. As 6 últimas observações de cada série foram desconsideradas da
análise para serem comparadas com os valores de previsão propostos por cada
modelo. Alguns fatores pelos quais ocorreu a intervenção estão diretamente
ligados ao acréscimo do numero de linhas circulando na cidade de São Paulo e
pela privatização da C.M.T.C., em 1993, sendo o modelo de intervenção mais
eficiente em relação ao modelo sem intervenção.

Orientadora: Thelma Sáfàdi - UFLA



ABSTRACT

BORGATTO, A.F. Intervention analysis in timeseries: Aplications in urban
transportation. Lavras: UFLA, 2000; 102p. (Dissertation - master in
Statistical and Agricultural Experimentation)

The present work aimed chiefly to analyse the behavior of urban
transportations in the city of São Paulo by using intervention analysis in time
series. Currently, 54 companies operate with a fleet ofabout 10 thousand units,
800 transport lines utilized by almost 4 million passangers a day. Three series
were considered; lhe fírst reports the mean daily number of passangers,
encompassing the period from January of 1983to December of 1998 with 192
month averages; the second fumishes the number ofholdups in urban buses with
measurements from Januaryof 1992to August of 1999, amounting to 93 month
observations; and last series reports the number of traffic accidents with buses
over the period from January of 1988 to September of 1999, with 141 month
observations. Box and Jenkins models were fitted, with additions parameters to
account for intervention. Identification of models was accomplished fimction
autocorrelation and function autocorrelation paitial for the stationary series.
Reasonability of fitted models was evaluated by Box and Pierce test. Amongst
reasonable modelsfor eachseries, onewas chosen according to Akaike criterion
and residual mean square values. The last 6 observations of each series were
disregarded fromlhe analysis to be compared withthe forecasted valuesofeach
model. Some events showed evidence signifícative of intervention, as the
increase of the number of transport lines in the city of São Paulo and the
privatization ofC.M.T.C. in 1993.

Adviser: Thelma Sáfàdi - UFLA
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1 INTRODUÇÃO

As técnicas de análise de séries temporais vêm sendo ntíliraHag com

freqüência em várias áreas de pesquisa comoa Engenharia, Economia, Ciências

Sociais e Políticas, Sociologia, História, Psicologia, Meio Ambiente, entre

outras, em que os fenômenos estão geralmente associados ao tempo e seus

métodos evidenciam características dinâmicas.

Em estudos de dados históricos, nos quais existe uma correlação entre as

observações, é preferível utilizar técnicas de séries temporais a técnicas de

estatísticas usuais.

Os estudos relacionados com transporte urbano são um campo em que

também sãoapropriadas técnicas de séries temporais, ajustando alguns modelos

para os dados, como, por exemplo, os propostos por Box e Jenkins (1976), com

seus parâmetros estimados de forma iterativa. Um caso particular do modelo é ó

ARMA (Autorregressivo - Médias-Móveis), que tem a estrutura baseada nos

próprios dados.

Para ajustar os modelos de Box e Jenkins, é necessário que a série seja

estacionaria, estando livre de tendência e sazonalidade. A tendência ocorre

quando a série sofreuma inclinação, linear, quadrática ou de ordens superiores;

a sazonalidade é uma periodicidade que acontece em um intervalomáximo de 12

meses, sendo o intervalo acima deste períododenominado ciclo.

As etapas da metodologia empregada por Box e Jenkins são a

identificação da estrutura do processo gerador da série, a estimação dos

parâmetros do modelo e as previsões realizadas com todo embasamento

probabilístico e com o menor erro de estimação. É importante salientar que o



principal objetivo da previsão é fornecer informações para uma conseqüente

tomada de decisões.

Existem fenômenos, em algumas séries, que não são levados em conta

pelo modelo ARMA, os quais são denominados intervenções. A sua

manifestação consiste em uma mudança de nível ou inclinação dos dados num

determinado instante do tempo; geralmente este fenômeno ocorre por causa de

algum acontecimento conhecido.

A intervenção muitas vezes pode estar obscura por três fontes de

"ruídos'*: a tendência, sazonalidade e o erro aleatório, fatores que conduzem o

pesquisador a falsas conclusões, pois a ocorrência de uma inclinação ou

mudança denívelna série não é necessariamente uma intervenção, podendo ser

confundida com uma tendência.

Este trabalho teve como principal enfoque estudar os efeitos de

intervenção propondo alguns modelos de função de transferência, e como

objetivo aplicar a metodologia proposta de séries temporais utilizando os

fenômenos deintervenção naárea detransporte urbano.



2 REFERENCIAL TEÓRICO

2.1 Problemas do Transporte Urbano

A cidadede São Paulopossuiumapopulação emtomo de 10 milhões de

habitantes, e a região metropolitana, contendo 38 municípios, acomoda mais de

7 milhões dehabitantes. Cerca de55% das viagens diárias motorizadas na região

metropolitana são feitas por transporte coletivo. Na cidade, os ônibus atendem

cerca de 70% das viagensdetransportecoletivo.

Todas as linhas de ônibus são operadas por empresas privadas, sob a

supervisão da São Paulo Transporte S.A. - SPTrans, empresa municipal de

planejamento e gerenciamento do transporte coletivo.

Atualmente, 54 empresas operam, comumafrota aproximada de 10 mil

ônibus, 800 linhas, utilizadas porquase 4 milhões depassageiros/dia.

O sistema metropolitano de ônibus, sob responsabilidade dá Empresa

Metropolitana de Transportes Urbanos (E.M.T.U.), subordinada ao governo

estadual, ligaSão Paulo às demais cidades da região, incluindo uma extensa rede

de linhasoperadaspor empresasprivadas.

As informações obtidas como referência, citadas no texto, foram

fornecidas pelosistema detransporte coletivo do município de SãoPaulo e pela

cronologia do transporte público de São Paulo, na página

http://www.sptrans.com.br.

Os principais eventos que ocorreram no período de 1983 a 1999 estão

apresentados abaixo:

a) 1983 - Início da integração ônibus-fèrrovia, entre a linha Pinheiros-Largo

São Francisco, da CMTC, e os trens metropolitanos da Fepasa, quando o

transportepúblico volta a ser alvo da atenção da administração municipal;



b) 1984 - Entra em funcionamento a primeira linha operadora a g^s metano,

Ceasa-Lapa,da CMTC;

c) 1991 - Em Janeiro é assinada uma lei quedetermina atotal substituição, no

prazo dedez anos, da frota deônibus urbanos movidos a diesel por ônibus a

gás natural.

Em abril operam 19 empresas de ônibus de acordo com os regulamentos da

municipalização.

Em junho tem inicio a operação da primeira linha com entradas pela porta

dianteira.

Em julho surge uma lei que municipaliza o transporte coletivo dos ônibus,

determina licitações para cobrir 42 lotes de áreas de operação, substituindo

as 23 áreas exclusivas de operação de ônibus;

d) 1993 - A nova administração assume e encontra a CMTC e o Sistema

Municipalizado emcondições precárias. 0 número de passageiros volta ater

um peso significativo na remuneração das empresas contratadas e a primeira

rase de privatização das áreas de operação e manutenção da CMTC é

iniciada;

e) 1994 - 0 Sistema de Transporte Coletivo por Ônibus passa a ser operado
por 47 empresas privadas;

í) 1995 - A partir do segundo semestre do ano, é adotada a sistemática de

coleta automática de dados operacionais do sistema detransporte urbano por

ônibus,a Fiscalização Eletrônica;

g) E implementado o Plano de Recuperação do Desempenho Operacional dos

Corredores de TransporteColetivo.



2.2 Definiçõesem Séries Temporais

Partindo do princípio de que dados são analisados no tempo, pode-se

estabelecer alguns fenômenos que interferem na análise, conduzindo a um

problemade modelagem estatística e inferência.

E razoável admitir que se os dados sãoanalisados notempo, existe uma

correlação entre a observação no instante t e a observação noinstante (t+h), onde

h é um período da série temporal posterior ao tempo t, dificultando a

aplicabilidade de métodos estatísticos convencionais, pois na utilização desses

métodos, parte-se da pressuposição deque as observações sejam independentes

e identicamente distribuídas (i.i.d.). A melhor abordagem a ser aplicada emtais

casos, em que nenhuma pressuposição é violada, são as técnicas de análise de

séries temporais.

A principal utilização da análise de séries temporais é a previsão, mas

nemsempre épossíveladequarum bommodelo às observações. Um exemplo de

uma das primeiras séries registradas em que é difícil adequar um modelo é a

série de "manchas solares" estudada por Schuster em 1906, com observações

monitoradas anualmente. Constata-se que as manchas solares não têm um

comportamento previsível, dificultando a realização da previsão.

Segundo Morettin e Toloi (1985), uma série temporal é um conjunto de

observações compreendidas seqüencialmente no tempo. Muitos conjuntos de

dados aparecem como séries temporais, e tais seqüências podem ser medidas

mensalmente, trimestralmente, semanalmente ou em horas. Se os valores futuros

de uma série temporal podem ser determinados exatamente por uma função

matemática, como,por exemplo,

zt =cos(27cft) (1)

a série é denominada deterministica.



O caso mais comum de série temporal é aquele em que os valores

futuros podem ser descritos por uma distribuição de probabilidade, sendo as

séries denominadas não-determinísticas. Neste caso, a série pode ser

considerada como uma trajetória de um processo estocástico x(t,o),emque t é o

tempo da série temporal e © é uma variável aleatória. Este processo, para t

fixado x(t,G>), é uma variável aleatória, e para © fixado x(t,o), é uma série

temporal.

As observações de uma série temporal podemserdiscretas ou contínuas.

Como exemplo de dados discretos, pode-se citar amedida da temperatura diária

do município de São Paulo; e como exemplo de dados contínuos, o registro de

marés no porto de Santos. Na análise de dados contínuos, os valores observados

são divididos emintervalos para que setornem discretos, a fim de que se possa

analisar a sérietemporal.

Existem dois enfoques na aplicação da análise de séries temporais,

sendo que o primeiro consiste naanálise realizada nodomínio do tempo, em que

são propostos modelos paramétricos; e o segundo baseia-se no domínio da

freqüência, sendo sua análise realizada através demodelos não-paramétricos.

Neste trabalho, será utilizada a análise no domínio do tempo,

considerando um modelo proposto por Box e Jenkins. Na análise no domínio da

freqüência, utiliza-se a análise espectral, que consiste na decomposição da série

em componentes de freqüência. Este método é citado por Koopmans (1974),

Morettin (1979), Priestley (1989) e Pereira (1984).

Segundo Pereira (1984), o estudo de séries temporais no domínio da

freqüência supõe que a série é melhor analisada como uma soma ou

superposição linear de ondas periódicas de senos e cossenos de diferentes

períodos ou freqüência. Sua justificativa teórica é baseada na representação

espectral; essa abordagem é utilizada em Ciências Físicas e Engenharia, pois

seus eventos tendem a sergerados por fenômenos periódicos.



A abordagem no domínio do tempo geralmente pressupõe que a

correlação entre as observações adjacentes é melhor explicada em termos de

uma regressão. Este método de análise foi proposto por Wold (1938), seguindo

uma decomposição da série em que as observações presentes pudessem ser

preditas como a soma de uma combinação linear de valores passados de uma

série deruídos e um componente determinístico ortogonal à combinação linear.

2.3 Modelos de Decomposição

Na análisede uma série temporal, primeiramente é necessário fazer uma

análise visual do gráfico para verificar a possibilidade da existência de alguma

periodicidade, tendência e (ou) "outlier". Apósrealizada esta análise, aplicam-se

testes apropriados a fim de detectar a existência desses fatores na série.

Um modelo clássico para séries temporais foi proposto porWold(1938),

no qual supõe-se que a série Zi, z2,..., Zn pode ser escrita através de quatro

componentes existentes na série, ou seja,

zt =Tt +St +Ct +at t=l,2,...,N (2)

em que

• z, é a série discreta;

• T,é a tendência;

• St é a sazonalidade;

• Ct é o ciclo;

• at é o resíduo do modelo.

Nos primeiros estudos, era comum incluir uma componente cíclica para

representar periodicidades muito longas, geralmente maiores que 12 meses.

Segundo Granger e Newbold (1977), devido às séries em geral não conterem



observações suficientes para detectar um ciclo, aquilo que parece ser uma

tendência pode estarconfundido com partede um ciclo.

Se removidas ascomponentes Tt (tendência) e St (sazonalidade), sobra at

(erro aleatório), supondo queseja um processo estocástico puramente aleatório.

Segundo Morettin e Toloi (1985), se existiruma seqüência {a,, t e T} de

variáveis i.i.d., com média zero e variância constante, tais variáveis são

chamadas choques aleatórios e a seqüência é denominada ruído branco.

O modelo (2) é aditivo, sendo utilizado quando a sazonalidade S, varia

independentemente da componente de tendência Tt; se estas componentes são

dependentes, o melhor modelo proposto é o multiplicativo.

zt=Tt.St.at; t=l,2,...,N (3)

Neste caso, a variância não é constante, sendo necessário aplicar uma

transformação apropriada aos dados, por exemplo "logaritmo", para que a

variância da série setomeconstante; o modelo aditivo é expresso por

z* =logTt +logSt +logat (4)

em que z* é a série transformada.

Estudos realizados comprovam que as transformações não melhoram a

qualidade da previsão. Granger e Newbold (1976) mostram que asprevisões dos

antüogaritmos dos dados transformados são estimadores viciados.

O principal objetivo dos modelos de decomposição é o de modelar

convenientemente as três componentes, Tt, St e a,, a fim de que gerem boas

previsões e ajuste paraa série.



2.4 Testes para as Componentes Tte St ..
.• ^,

2.4.1 Teste para Tendência (Tt)

Estetestefoiproposto por Cox-Stuart, apresentado emConover (1980).

O testedos sinais recebe estenome pelo fato de utilizar sinais (+) e (-)

como forma de medir os dados entre duas amostras.

No caso das séries temporais, este teste é aplicado para verificar a

existência detendência na série, sendo necessário separar a série em duas partes

iguais, considerando a primeira parte como uma amostra (Xa) e a outra parte da

série como uma amostra (XB).

A hipótese nula do teste dos sinais é

Ho: p(XA > Xb)= p(XA < XB) = 0,5

Considera-se p(XA > Xb) a probabihdade da amostra XA sermaiorque a

amostra XB , e p(XA < Xb) a probabihdade da amostra XA ser menor que a

amostra Xb .

Toma-se Zi (i=l,2,...,n), como a observação da amostra Xa, no instante i

e Zj (j=l,2,...,n) como a observação da amostra XB no instante j,

em que n é o tamanho de cada amostra.

Comparam-se as observações Zi e Zj, sendo i=j

Se zí<zj,atribui-sesinal (+)

Se zp>Zj, atribui-sesinal (-)

No casodas observações das duas amostras serem iguais no instantei=j,

descarta-se estacomparação, não atribuindo os sinais (+)ou (-).

A estatística do teste a ser utilizadaé dadapor T,

sendoT= número de sinais positivos (+) atribuídos ao final da amostra.

Esta estatística é comparada com o valor dadopor t,



t =-(n'+wa/2Viõ

em queN' é o númerototalde sinais (+) e (-) atribuídos às comparações entreas

duasamostras; w^ é o valortabelado e a o nível de significância.

No caso do tamanho da amostra ser menor que 20, utiliza-se o valor

tabelado para w«/2 através da distribuição binomial, considerando p=0,5. Se o

tamanho amostrai for maior que 20, utiliza-se a distribuição normal para

encontrar o valor tabelado w^.

Utiliza-se a seguinte regra de decisão, independente do tamanho

amostrai: rejeita-se Hose T<t ou se T>N'-t.

2.4.2 Teste para Sazonalidade (St)

O teste para sazonalidade foi proposto por Fisher, utilizando valores do

periodograma. Esteteste é encontrado em Priestley(1989).

O periodograma detecta periodicidades existentes na série temporal, que

não podem serconsideradas significativas imediatamente. Uma condição para a

utilização deste procedimento é de quea série temporal tenha um grande número

de observações para quesepossa detectar as periodicidades.

Aplica-se o teste do periodograma para determinar se as periodicidades

encontradas na série são significativas, pois caso não forem detectadas, irão

provavelmente surgir com componentes periódicas nos modelos.

O procedimento usual para "piorar" o periodograma é através da

freqüência padrão, dada por

_2np

ir
Wp=TT p = 0,l,...,N/2

10



sendo N o número de observações encontradas na série temporal. Os valores

desteteste detectam grandes periodicidades.

Considera-sea hipótese nula deste teste, sendo

Ho: Não existência de periodicidade

Através do procedimento descritoacima, pode-seconstruirum teste para

a maior periodicidade encontrada no periodograma. A partir domax(Ip), pode-se

construira estatística g, dada por

max(ip)
g = N/2

ZI,
p=l

O teste de Fisher consiste em determinarum Za, tal que, sob a hipótese

nula,

za =

, y/(n-D
+ 1

N
onde n = — e a é o nível de significância do teste.

2 &^

Para se obter a estatística z, é necessário fixar o nível de significância

(a). Esta estatística é conmarada com a estatística g, tendo como regra de

decisão g > z. Rejeita-se a hipótese Ho, constatando o efeito de sazonalidadeno

período analisado.
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2J5 Modelos de Box e Jenkins

2.5.1 Introdução

Yule, em 1926, introduziu os modelos autorregressivos (AR), enquanto

os modelos de médias-móveis (MA) surgiram com Slutzkyem 1937. Já Wold

(1938) mostrou que qualquer processo estocástico estacionário discreto pode ser

representado por modelos autorregressivos e médias-móveis (ARMA), segundo

Morettin e Toloi (1985).

Box e Jenkins apresentaram, em 1970, uma metodologia geral para

desenvolver modelos de previsões e controle em sériestemporais.

A partir das idéias propostas por Wold (1938), Box e Jenkms

construíram uma técnica de identificação do modelo, estimação dos parâmetros

e verificação davalidade do modelo. Essa sofisticada técnica fornece previsões

com embasamento probabilístico e com o menor erro de estimativa, baseadana

construção de modelos estimados de forma iterativa. Contudo, a estimação com

tais modelos tem algumas restrições, tais como o tamanho da amostra, que deve

ser de no mínimo de 50 observações devido à existência de alguns resultados

assintóticos.
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Classe Geral de Estruturas

ARMA(p,q)

Identificação da Estrutura FAC e FACP
amostrais produzem modelos de ensaios

Estimação dos parâmetrosde
um modelo de ensaio iterativo

Testes de verificação da adequação
do modelo de ensaio

Modelo definitivo para
previsão ou controle

FIGURA 1- Fluxograma das Fases da Metodologia Box e Jenkins

A estrutura do modelo é baseada em seus próprios dados, em que os

estágiospara a escolhado melhor modelo são (Figura 1):

a) considerar uma classegeralde modelos para a análise (especificação);

b) identificar um modelo com base nas funções de autocorrelações (FAC),

autocorrelações parciais (FACP) e outros critérios;
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c) estimar parâmetros do modelo identificado;

d) e verificaro modeloajustado, através de uma análise de resíduos, para saber

se o modelo escolhido é adequado para o objetivo de fazer previsão ou

controle.

Caso o modelo não seja adequado, o ciclo é repetido, retornando-se à

fase de identificação.

2.5.2 Modelos ARMA

Segundo Morettm e Toloi (1985), baseados na proposta deWold (1938),

se combinados o modeloautorregressivo (AR) e o modelo médias-móveis (MA),

obtém-se o modelo autorregressivo médias-móveis (ARMA).

O modelo ARMA de ordem (p,q), sendo p parâmetros autorregressivos

e q parâmetros de médias-móveis, para a sérietemporal { Zt;t= 1,2,..., N }, tem

a seguinte forma

<KB)zt=9(B)at (5)

sendo at o resíduo do modelo ARMA, zt =zt -u. os desvios em relação à

constante m onde ♦(B) =1-+1B-+2B2-...-+Bp e

9(B) =l-ô^-OjB2 -...-9qBq são polinômios do operador de retardo B, tal

que

Bz^z,., e Bmzt=zt_m

Os modelos ARMA envolvem o conceito de sistema dinâmico, que é

caracterizado por uma sériede entrada denominadax(t), uma sériede saídaz(t) e

uma função de transferencia v(t). Este modelo supõe que a série temporal é

gerada através deum filtro linear, sendo quea entrada é um ruído branco (Figura

2).
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¥(t)

x(t) ^ Filtro

Linear

z(t) ^
w w

FIGURA 2 - Filtro linear comentrada x (t), saída z (t)e função detransferência
¥(t)

Segundo Morettin e Toloi (1985), a operação de filtro linear consiste

simplesmente de uma soma ponderada dos ruídos anteriores

zt =u.+at+¥1at_1+¥2at_2+....

= >i+¥(B)at

sendo

(6)

SP(B) =l+^JB+4/2B2+

que é o operador linear chamado função de transferência; u. é um parâmetro que

determina o nível da série e a, é um processo linear discreto, contendo as

seguintes características

E(at) = 0, Vt

Var(at) =aí, Vt

E(atas) =0, 8*t

Sendo zt =zt - u., tem-se que

zt=^(B)at (7)

Quando a seqüência de pesos {^j, j > 1} é finita ou infinita e

convergente, o filtro é estável (somávei) e z, é estacionaria. Neste caso, u. se

toma a média do processo; caso contrário, Zj não é estacionaria e u. não tem

significado específico, a não ser como um ponto de referência para o nível da

série.
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2.5.2.1 Condições de Estadonaridade e Invertíbilidade

A equação (5) define um processo estacionário se as raízes de <f>(B) = 0

estiverem fora do círculo unitário, e o processo é invertível se as raízes da

função característica 9 (B) = 0 estiveremfora da região do círculo unitário.

Considerando, como exemplo, um modelo ARMA(1,1)

Zt=<l>iZt-i+at-eiat_1

sendo

j=0

e

7c(B)=a-etB)-1 =fe1jBj
j=0

chega-se às seguintes condições de estadonaridade e de invertibihdade,

respectivamente,

W<1 e |8J<1
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A região devariação é representada pela Figura 3

1 <i>i

espaço dos

-1 1 0,
parântetros

-1

FIGURA 3 - Região de Estadonaridade e Invertibüidade do Processo ARMA
(1,1)

2.5.3 Função de Autocorrelação

A função de autocorrelação do processo ARMA(p,q) é definida pela

seguinte expressão

%=*iZt-i +•••+<!>?%-p +a, -0iat., -...-6qat_q (8)

Multiplicando-se ambos os lados da equação por zt_k e tomando-se as

esperanças, obtém-se a função de autocovariância

7k=<l>iyk-i+-+<l>pYk-p+rz,(k)-eiyz,(k-l)-...-0qYzl(k-q) (9)

onde ya (k) é a covariância cruzadaentre Zt e at,expressa por

yaQt) = E[z,.kat]

e yk é a covariância de valores passados da sérietemporal expressa por

yk=E(zt.zt_k)
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Yai

Como z^_k sódepende dos choques ocorridos até o instante t-k, tem-se

=0, k>0

*0, k<0

Então, para k >q+1, a função deautocovariância Yk é dada por

Yk=*iYk-i+.-+<|)prk-p (10)

e a função de autocorrelação pk por

Pk=Vk-i+-+<l>pPk-p (11)

em que pk = —.
Yo

Portanto, no processo ARMA (p,q), as primeiras q autocorrelações

dependem dos parâmetros autorregressivos e dos parâmetros de médias-móveis.

Entretanto, após o "lag" q, as autocorrelações comportam-se como nos modelos

autorregressivos.

Se q<p, a função de autocorrelação consiste de uma mistura de

exponenciais amortecidase (ou) de senóides amortecidas.

Se q>p, os q-p+1 primeiros valores p0,p„.,.,pq_p não seguirão este

padrão. Mais detalhes são apresentados por Boxe Jenkins (1976).

Para uma maior compreensão, desenvolve-se a FAC para o modelo

ARMA (1,1). Por exemplo, tomando-se a função de autocovariância (10)

Yi =<t>,Yo -®iYa(0) =<t)1Yo -ôioj (12)
e

Yo =<i>iYi +Yz.(0)-e1Ya(-i)=<í>1Y1 +a2 -e^-e^,2 (13)

Partindo de (12) e (13), obtém-se a função deautocorrelação

=YL=0z$Wze)
1 Yo l+e2-2<j>9
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Para o modelo ARMA (1,1), a FAC tem decaimento exponencial a partir

da defasagem 1. A autocorrelação nesta defasagem tem o sinal de (4>i - 6]). Se

<Jh > 0, todas as autocorrelações terão mesmo sinal; caso contrário, os sinais

serão alternados.

2.5.4 Função de Autocorrelação Parcial

Box e Jenkins (1976) propõem a utilização da função de autocorrelação

parcial como um critério para facilitara identificaçãodo modelo.

Na análise de sériestemporais, o coeficiente de autocorrelação parcial é

utilizado para medir o grau de associação entres as observações Zt e Zt.k quando

os efeitos das outras defasagens 1,2,3,...., k-1 são fixados.

A maneira usual de estimar os coeficientes de autocorrelação parcial é

calculá-los em função dos coeficientes de autocorrelação, de modo que se

obtenham as chamadas equações de Yule-Walker, que podem ser expressas

matematicamente como:

Pi" 1 Pi P2 *" Pk-1

Pi Pi 1 Pi *** Pk-2

Pk. _Pk-l Pk-2 Pk-3 ' - 1

-i-l r

H>kl

<t»k2

_<|>kk_

(14)

nas quais (j^éo j-ésimo coeficiente do modelo autorregressivo e 4>kk o último
A A A

coeficiente, substituindo-se por $u,$22>—>$i& • ^ correlação pj j^l^,..., k é

substituída por pj estimado demodo usual.

Para um processo ARMA(p,q), a FACP se comporta como a FACP de

um processo MA(q) puro.
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As condições de invertibüidade da FACP em um processo ARMA(p,q)

é infinita, sendo que seu comportamento é uma mistura de exponenciais e (ou)

senóides armortecidos após p-qprimeiros "lags".

As características da FAC e FACP, nos diversos processos, são usadas

no estágio de identificação da estrutura. Procuram-se estas propriedades no

correlograma amostrai. Dada a presença de aleatoriedade nas estimativas dos

valores da FAC e FACP, este processo muitas vezes não é suficientemente claro.

Os correlogramas amostrais são construídos com as estimativas dos parâmetros

pke <j>tt, k= 1,2,3, , dadas por

Yk ~ i^k(zt-z)(zt+k-z)
pk =-£- com Yk = I — -zr^ "

Yo »=i N

onde

tt,N
A

e 4»^ obtido das equações de Yule-Walker com pk substituído por pk. As

distribuições de probabihdade das variáveis aleatórias pk e ^ são

complicadas. Anderson, em 1942, mostrou que se o parâmetro estimado, pk , é

nulo e o tamanho da série é de moderado a grande, então o estimador pk tem

distribuiçãogaussiana

Pk~N[0,V(pk)]

Bartlett(1946) propôs uma expressão aproximada para avariância de pk

V(Pk) =TT 2"°v +Pv+kPv-k -4.pkpvpv.k +2.pJ.p2] (15)

Como pv é desconhecida, utiliza-se um estimador com pv, substituindo

Pv em (15). Bartlett mostrou que quando as correlações teóricas pv são nulas para

defasagens maiores doqueum valor fixo qv >q, tem-se
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v(pk>4 l+2Ípí
v=l

Da mesma forma, com pv desconhecida, utiliza-se a estimativa desta

expressão aproximada por pv.

Quenouille (1949) mostrou que na hipótese de um processo

autorregressivo de ordem p, avariância aproximada da estimativa ^ é

V(*tt) =̂ (17)
se Négrande, supõe-se distribuição Gaussiana para $tt.

k>q (16)

2.5.5 Identificação

A etapa inicial da metodologia de Box e Jenkins, como comentado, é a

identificação da estrutura do processo ARMA, que é uma fase importante do

método, pois um erro nesta fase conduzira a falsos resultados. A estrutura do

modelo é identificada comparando as funções amostrais de autocorrelação e de

autocorrelação parcial com os correlogramas teóricos das diversas estruturas

ARMA(p,q).

A técnica, em geral, é eficiente, mas é importante salientar que pode ser

identificado mais de um modelo para a mesma série. Como o esquema segue o

modelo de decomposição de Wold dado pela equação (2), é necessário que a

série temporal seja um processo estocástico estacionário. Esta condição permite

estimar a média e as funções de autocorrelação e autocorrelação parcial do

processo, portanto

u<t)= E[z(t)] = u.

sendo u- constante; a função de autocovariância é expressa por
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cov(zti,zt2) =Y(t1?t2)

e depende apenas de ti-t2.

Na prática, dificilmente encontram-se séries estadonárias, portanto

retiram-se diferenças nos ciados para que a série satisfaça à condição de

estadonaridade. Por exemplo, se a série apresentar sazonalidade no tempo k,

faz-se zt -zt_k, sendo z, a observação no instante t e z^ a observação no

instante t-k.

A identificação de uma estrutura ARMA(p,q) é realizada comparando-se

os "lags" dos correlogramas teóricos da FAC e FACP das várias estruturas com

os correlogramas obtidos da série observada fe; t= 1, 2,..., N}. Portanto, a

função de autocorrelação e a função de autocorrelação parcial são fundamentais

na escolha do modelo apropriado.

Após feita a análise de identificação da provável estrutura de

modelagem da série, passa-se para o estágio de estimação. No caso de existir

mais de um modelo para a série, utiliza-se a última rase do processo para a

análise dos resíduos.

2.5.6 Estimação

Segundo Box e Jenkins (1976), quando identificado o modelo da

estrutura ARMA(p,q) da forma

<KB)zt=ô+9(B)at (18)

sendo

zx=V\ d =0,1,2,

V=l-B

Xt são as t observações da série;
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z,os valores da série comdiferença, ondet= 1,2,..., N;

at o termo do resíduo;

estima-se o vetor de parâmetros

Ç=[h.*4-.^P,o1>e2,...,eq;o;]
utilizando-se o processo iterativo de determinação de mínimos quadrados não-

lineares.

Se necessário, para realizar a estimação dos parâmetros, utiliza-se

alguma transformação. Os p+q+1 parâmetros do modelo da estrutura

identificada são analisados partindo-se da suposição de que o ruído a, tem

distribuição gaussiana, ou seja,

at~N(0,aa2) t=l,2,...,N

O princípio da máxima verossimilhança afirma que "identificado o

modelo correto, toda informação sobre os parâmetros está contidana função de

verossimilhança". Assim, o método da máxima verossimilhança, que foi

proposto por Gauss em 1821 e redescoberto por Fisher em 1922, é o método

iterativo mais utilizado para a estimação.

No estudo de uma série z = (zh z2,..., zN), determinam-se os parâmetros

do modelo que maximizam a probabihdade desta função, ou seja, utiliza-se a

função de verossimilhança. No procedimento não-condicional de estimação, o

logaritmo da função de verossimilhança para as (N+d) observações da série é

dado por

/© =f(ri)-N.ln(aa )-S(ti)/2o,2 (19)

onde

T| =l*,*2,...,*p,0i,02,..,eqJ

N

I
t=l

S(tO=í[a,(Uz)r
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é denominada função soma de quadrados não-condidonal Box e Jenkins (1976)

afirmam que f(n) é importante somente para pequenos valores de r\, e ainda que

para os tamanhos da amostra moderados a grandes, l(Ç) depende somente de

As curvas de níveis geradas pela função da soma de quadrados não-

condicional no espaço paramétrico de r\ são aproximadamente as curvas de nível

da função logaritmo de verossimilhança. Portanto, mayimJTar £(g) corresponde

a minimizar S(n). As estimativas de mínimos quadrados obtidas são

consideradas boas aproximações para as estimativas de má-rima

verossimilhança, determinando-as através das técnicas de mínimos quadrados
não-lineares.

As segundas derivadas da função logaritmo de verossimilhança

fornecem medidas do espalhamento da função de verossimilhança, sendo

possível usá-las como medidas aproximadas de variância do estimador.

Considerando que a função logaritmo de verossimilhança é aproximadamente
quadrática, tem-se

^a.)s/(íicJ+I.ÍÍ^(Tli--^Xni-nj) k=P+q (20)
£ i=lj=l

com as derivadas £$ = ;[* constantes. Considerando ti grande, a parcela
^li^lj

^(4<*,) pode ser desprezada, tomando-se quadrática. As variâncias e

covariâncias dos estimadores podem ser obtidas considerando a matriz de

informação de Fisher para o parâmetro r\.

A matriz decovariância tema seguinte expressão:
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V(tj) =

V(n,) COVÍT^,^) ... COV(Th,Tlk)
«MjílA) V(%) ... COvtffe,^)

.cov^Tfe) cow(f[í9r[2)

efazendo /ts-Í sendo ss=^^-

tem-se V(íi) =[-E(^)]-1=2aí{sJ1
ou ainda

"^(tO ^SOi)

V(tD =2oÍ 3*12

VÍTJk)

^(n)

an25nk

que é uma matriz simétrica, e o valor de cj é estimado pelo quadrado médio dos

resíduose as derivadas calculadaspor método numérico.

2.5.7 Verificação

Tendo-se estimado o modelo e obtidas as estimativas dos parâmetros,

deve-se apücar algunstestes nos componentes do vetor <n =['nI,...,'nk] a fim de

fornecer validade ao modelo. O principal procedimento para a verificação do

ajuste do modelo é a análise de resíduos.

O teste de validade de um modelo de série temporal pode ser aplicado

aos resíduos, e quando existe dúvida sobre a ordem do modelo, deve-se aplicar o
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teste da sobrefixação. Este teste consiste basicamente na construção de um

modelo com número de parâmetros de ordem superior ao modelo fixado.

Através das estimativas dos novos parâmetros, aplica-se o teste "t" sobre a

hipótese de o parâmetro adicional sernulo; caso o parâmetro seja significativo,

acrescenta-se este novo parâmetro ao modelo.

A análise de resíduos abrange vários procedimentos, primeiramente

verifica-se a hipótese de independência de at por meio da função de

autocorrelação residual. Sendo verdadeira esta suposição, tem-se que p(ât) =0.

A verificação da distribuição gaussiana dos resíduos pode ser analisada

observando o gráfico da distribuição normal. Este procedimento consiste em

construir o gráfico dos resíduos ordenados â(t) contra os escores padronizados

(i-0,5)-1

Zi=4>
N

distribuição da variável normalpadrão Zj:

-x2

V2tc -«

Se os resíduos ât têm distribuição aproximadamente normal, então o

gráfico da normal deve produzir aproximadamente uma reta. Quando o modelo

ajustado não é satisfatório, e portanto a parte sistemática não está

convenientemente modelada, os resíduos costumam apresentar componentes
periódicas.

Oteste do periodograma acumulado aplicado à série dos resíduos, a fim
de detectar a existência de possíveis componentes periódicos que apontam uma
não-aleatoriedade periódica, foi estudado por Bartlett (1946).

Omais utilizado dos testes aplicados aos resíduos foi proposto por Box
e Pierce (1970), detalhado naseção a seguir (2.5.7.2).

, i- 1, 2, ..., N , com <j» correspondendo à função de
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Neste ponto da metodologia Box e Jenkins dispõem de um modelo com

estrutura identificada, parâmetros estimados e com o ajuste do modelo analisado

de forma que sepode partir para previsões, usando-o com razoável segurança.

2.5.7.1 Teste de Normalidade para os Resíduos

O teste utilizado para verificar normalidade foi proposto por Shapiro-

Wilk, conforme Conover (1989), sendo as hipóteses a seremtestadas descritas

abaixo:

Ho: F(x) é uma função de distribuição normal com média e variância não

especificadas

Hi: F(x) não segue uma distribuição normal

A estatística do teste é realizada pelo denominador D

D = Z(xi-x)2
i=l

sendo que x é a média amostrai. Tem-se que a ordem amostrai é realizada do

menorpara o maior valor observado, e Xj representao i-ésimo valor observado.

A estatística Ts é dada por

D U=i

Através do coeficiente do teste de Shapiro-Wilk, com o tamanho

amostrai n, obtêm-se os coeficientes ai,..., ak, ondek é aproximadamente N/2.

Rejeita-se a hipótese Ho no nível de significância a se Ts for menor que

o quantil a dado pela estatística de Shapiro-Wilk. Se um mvel crítico para um

valor observado de Tsé desejado, utiliza-se a conversão de Tspara uma variável

aleatória aproximadamente normal, o qual pode ser comparado com a da

distribuição Normal.
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2.5.7.2 Teste de Ruído Branco

Utilizado para verificar se o resíduo do modelo é um ruído branco.

O mais utilizado dos testes, proposto por Box e Pierce (1970), foi

aplicado aos resíduos para verificar a existência de correlação, com uma

distribuição aproximadamente qui-quadrado, com graus de Uberdade m=k-

(p+q), em que

k representa o númerode lags, emgeralutiliza-seo tamanho25;

p é a ordem do modelo autorregressivo;

q é a ordem do modelo de médias-móveis.

A estatística de Box e Pierce é dadapor

k=l K

sendo N o número de observações dasérietemporal.

A estatística de Box e Pierce foi posteriormente modificada por Box e

Ljung (1978) e passou a ser utilizada devido à distribuição amostrai ser mais

próxima da distribuição qui-quadrado.

Q„=N(N+2)i;(N-k)-,pk2
k=l K

Quando o valor da estatística Qc < x2m , conclui-se que o modelo está

bem ajustado e seu resíduo não é correladonado, ou seja, o resíduo é
independente e identicamente distribuído.
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2.5.8 Modelos ARIMAeSARIMA

O modelo ARIMA é um caso geral dos modelos propostos por Box e

Jenkins, o qual é apropriado para descrever séries não-estadonárias, ou seja,

séries que não possuem média constante no período de análise, nas quais os

parâmetros quase sempre são pequenos. Na prática, geralmente as séries

encontradas apresentamtendência e (ou) sazonalidade.

Quando a série não apresenta o componente sazonal, mas apresenta o

componente de tendência, ou esses componentes são homogêneos nao-

estacionários, ela pode ser representada por um modelo ARIMA

(Autorregressivo Integrado Médias-Móveis), ou seja, o ajuste é feito por um

modelo sem a componente sazonal.

O modelo ARIMA considera a tendência da série temporal, tem ordem

(p,d,q)e pode ser representadopor:

(KB)Àdzt=8(B)at (21)

sendoAo operadordas diferenças e d é o númerode diferenças necessárias para

que a série se tome estacionaria. Em geral, com o uso de no máximo duas

diferenças, a série obtida não apresenta mais a componente de tendência.

Quando uma série temporal apresenta comportamento periódico em um

períodomáximo de 12 meses, é necessário acrescentaruma componente sazonal

no modelo. Esse intervalo periódico é chamado de sazonahdade. Se o intervalo

periódico for superior a 12 meses, não é acrescentada nenhuma componente no

modelo. Em geral o número de observações é pequeno,não sendo viável o ajuste

desta periodicidade, que é denominada ciclo.

A sazonalidade normalmente ocorre no período de 6 ou 12 meses. Esta

variação ocorre devido a vários fatores, como o clima, datas festivas, fatores

institucionais, entre outros. Um exemplo desta ocorrência é o número de
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acidentes ocorridos nas rodovias federais e estaduais brasileiras. Na época de

ferias e feriados, este índice aumenta consideravelmente.

Um fator não muito comum é a existência de efeito sazonal dentro de

cadamês. Tome-se como exemplo o volume de negócios de um banco, que tem

sazonalidade de 12 meses, ou seja, o volume de negócios se concentra em uma

determinada época do ano. Mas também existe uma sazonalidade nos dias de

pagamento, que tendem a se concentrar no 5odia útil ou todo dia 10 do mês. A

sazonahdade, neste caso, ocorre no período de 4 semanas; portanto, uma série

pode ter mais de um componente sazonal.

Pode-se definir um operador diferença generalizado, quando duas

observações distantes entre si de s intervalos de tempo apresentam alguma

semelhança, por

Vszt=(l-Bs)zt=zt-zt^ (22)

Obtendo-se uma sériez,, com efeitos sazonais no período de 12 meses,

então espera-se que ocorra:

a) relações entre as observações dos meses do mesmo ano (variação dentro do

período).

b) relação entre as observações deummesmo mês emdiferentes anos (variação

entre períodos).

Seja uma série temporal observada no período de janeiro de 1995 a

dezembro de 1999. A primeira observação, janeiro de 1995, está relacionada

comas observações deste mesmoano e com as observações dejaneiro dos anos

de 1996, 1997,1998 e 1999.

Para representar estadependência, pode-se usaro seguinte modelo

<Dp(Bs)VsDzt=©Q(Bs)at (23)

o qual é escrito somente para as séries com sazonalidade e semtendência, sendo

D o número de diferenças sazonal, <2>p(Bs)e©Q(Bs) polinômios de graus P
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(autorregressivo sazonal) e Q( médias -móveis sazonal), respectivamente, que
satisfaçam as condições de estadonaridade e invertibüidade.

Ecomum supor que os parâmetros em <t> e © são osmesmos para todos

os meses, ou seja, a ordem do modelo não se altera de mês em mês.

Otermo ctt é o resíduo do modelo, que em geral consiste em um ruído

branco, satisfazendo as condições de média zero, variância constante e (i.i.d.).

Se Ot não satisfaz as condições acima descritas, pode-se representar o resíduo

atravésdo seguinte modelo

<|>p(B)Vdat=eq(B)at (24)

onde o termo a, é o ruído branco.

Box e Jenkins (1976) propõem o modelo sazonal muitiplicativo,

representado pela expressão

<l>p(B)<Dp(Bs)VdV]?zt =0q(B)0Q(Bs)at (25)

e denominado SARIMA, de ordem (p,d,q)x(P,D,Q).

Em algumas séries, o modelo muitiplicativo não é adequado, sendo

necessário transformar o operador de médias-móveis 6(B) <5>(BS) por um

operador 0*(B),e ooperador autorregressivo <(>(B) 0(BS) por um operador <{>*(B).

A expressão abaixo mostra um exemplo com um operador

muitiplicativo, utilizando componentes de médias-móveis

9(B)0(B) =(l-G^Xl-©^12)

pode sertambém expresso pela forma

SARIMA(0,0,l)x(0,0,l)

e seja o operadornão muitiplicativo

e*(B)=i-e1B-e12B12-e13B13

É importante observar, nomodelo muitiplicativo, que o componente de

médias-móveis era representado por dois parâmetros, sendo o parâmetro sazonal
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e o de médias-móveis. Já no operador não-murtipücativo, existe um só

parâmetro, sendo os polinômiosde ordens superiores.

Se ©13 diferir muito de 0i©i, o modelo não-muttiphcativo será melhor,

mas se as estimativas dos parâmetros forem próximas, o modelo muitiplicativo

será mais parcimoniosono sentidode um menor número de parâmetros.

Para a identificação do modelo SARIMA, utiliza-se a FAC e a FACP,

observando as correlações nos "lags" sazonais de interesse; por exemplo, pode

existircorrelação no "lag" múltiplo de 12, ou seja, existe um períodosazonal de

12 meses.

A estimação dos parâmetros dos modelos sazonais, é realizada, da

mesma forma que os parâmetros autorregressivos e de médias-móveis,

calculando-se a soma de quadrados para diversos conjuntos de valores dos

parâmetros e tomando-se as estimativas que resultem na menor soma de

quadrados do resíduo.

Para verificar se o modelo proposto é adequado, utiliza-se os testes de

autocorrelação residual, ouaplica-se o teste de Box e Pierce, ouo periodograma

acumulado.

No modelo SARIMA, o teste de Box e Pierce faz uso da distribuição

qui-quadrado acrescentando o número de coeficientes sazonais nos graus de
uberdade, tendo então k-(p+q+P+Q) graus de liberdade.

Existem outros critérios para escolha do melhor modelo, entre eles o

critério de Akaike.

2.6 Método para Escolha do Modelo

Um método para a seleção do modelo é o critério de Akaike, conhecido
como AIC (Littell et all,1996).
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A implementação deste método pode ser feita para um modelo

ARMA(p,q), cujo parâmetros são estimados através do método da máxima

verossimilhança, e a fórmula utilizada pelocritério de AIC é dada por

. __ - 2 ln(máxima verossimilhança) + 2r t ,«-s 2AICp-q = * ™ Mln(aa2) +r- +c (26)

onde âa é estimado pelo método da máxima verossimilhança, r=p+q+l é dado

pelo número de parâmetros do modelo estimado e c é uma constante.

No critério AIC, o primeiro termo corresponde essencialmente a -2/N

do ln(máxima verossimilhança), enquanto o segundo termo é conhecido como

"fatorde penalidade", para inclusãode um parâmetrono modelo.

O modelo que tiver o menor valor de AIC será escolhido, sendo esse

valor comparado entre os vários modelos propostos, como critério de seleção do

modelo desejado.

Este critério, quando a estimação é feita através do método da máxima

verossimilhança, evita um modelo com muitos parâmetros. Tal procedimento e o

uso do critério de informação na seleção do modelo pode ser utilizado, mas eles

devem ser verificados como um complemento para o processo de seleção do

modelo. Este critério não deve ser utilizado como uma substituição da

verificação da função de autocorrelação e a função de autocorrelação parcial da

série, e da verificação do resíduo â t para um modelo inadequado, deve sempre

ser incluída como um método de seleção do modelo global.



2.7 Modelos de Intervenção

2.7.1 Definição

Seja uma série temporal para a qual estima-se um modelo ARMA, que

vem sendo analisado há algum tempo. Num determinado instante de tempo

ocorre um evento independente do fenômeno que originou a série temporal,

cujos efeitos são significativos sobre a série. Por exemplo, seja uma série

temporal sobre o número de acidentes ocasionados dentro de um município, para

o qual se dispõe de um modelo para fazer previsões ou ajuste. A implantação ie

radares eletrônicos ou uma nova lei de trânsito mais rígida ocasiona uma

diminuição no número de acidentes num instante ou intervalo de tempo. Este

fenômeno é estimado por um modelo que possa representá-lo. A esse evento,

cujo efeito deve ser introduzido ao modelo, é chamado de intervenção.

2.7.2 Modelo Dinâmico para Intervenção

O termo intervenção foi introduzido por Glass (1972), baseado em Box

e Tiao (1965), que já utilizava estes métodos, mas não com o termo intervenção.

Segundo Jenkins (1979), "os modelos de intervenção representam

generalizações de métodos usados para análise de dados, usualmente não

expresso na forma de séries temporais, aos quais os estatísticos referem-se pelo

título geral Delineamento e Análise de Experimentos.". Apesar de o modelo

parecer simples, ele descreve um grande número de efeitos simultaneamente.

O modelo de intervenção é dado pela expressão

Zt=Zvi(B)xM+nt (27)
i=l
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• z, é a variável resposta;

• Vj(B) é a função de transferência;

• Xi,t é uma variável binaria;

•n,éo resíduo do modelo.

onde cada variável Vi(B) é da forma —í , sendo Wj(B) os parâmetros que

determinam o efeito de intervenção e ôi(B) o efeito de intervenção até atingir um

novo nível na série temporal.

A expressão Vj(B) chamada de função de transferência, é encontrada

com detalhes na seção (2.7.4).

Na anáhse de intervenção, algumas variáveis Xy são classificadas como

binárias, fazendo o mesmo papel das variáveis "dummy" em regressão, e o

resíduo do modelo de intervenção é explicado por um modelo de Box e Jenkins.

A intervenção é o evento que ocorre em determinado instante da série

afetando a sua seqüência, temporariamente ou permanentemente. Portanto, a

idéia global da análise de intervenção é avaliar o impacto desta mudança de

nível ou inclinação da série, sendo representada pela variável x^.

Existem três diferentes tipos de variáveis binárias, onde as observações

da série serão denotadas por 0, as intervenções por 1 e o instante ou intervalo de

tempo em que ocorre a intervenção, por T. Os efeitos de intervenção no modelo

estão exemplificados nas Figuras 4, 5 e 6, ilustrando três tipos de função.

a) Função Degrau

t<T

Xü = \

t>T
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FIGURA 4 - Função Degrau

Esta função muda de nível após sofrer efeito de intervenção no instar :e

T, e continua neste novo nível até o fim da série.

b) Função Impulso

[0, t*T

1 í = T

FIGURA 5 - Função Impulso
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A série muda denível no instante em que ocorre o efeito de intervenção

T, masem seguida voltaao nívelpré-intervenção.

c) Função Intermediária

t<T, t>T2

x« =

T,<t<T2

FIGURA 6 - Função Intermediária

A série muda de nível ao sofrer efeito de intervenção Ti, continua neste

novo nível durante um período e volta ao nível pré-intervenção T2.
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2.7.3 Efeitos de Intervenção

Existem várias formas de uma intervenção afetar uma série temporal..: s

alterações podem ser afetadas por uma mudança de nível ou por uma inclinaç; o

da série. A inclinação ocorre quando a intervenção é complexa e seu efeito é

gradativo.

A intervenção pode condicionar alterações no resíduo do modelo. Por

exemplo, antes de incluir a estimativa para o efeito de intervenção, o resíduo

poderia ser apresentado adequadamente por um modelo autorregressivo (AR);

após introduzir um parâmetro para o efeito de intervenção, o resíduo deste

modelo passa a ser representado por um autorregressivo e médias-móveis

(ARMA),pois o modeloanterior não é mais adequado.

A mudança de nível ou a inclinação da série temporal pode ocorrer de

forma abrupta ou gradual, afetando a série no instante em que aconteceu o

fenômeno, oudepois de algum tempo de iniciada a intervenção (defasagem). Em

geral, a intervenção é analisada não somente no instante em que ocorreu, mas

dentro deumintervalo de tempo. Oefeito de intervenção pode sertemporário ou

permanente.

A Figura 7 apresenta os tipos mais comuns de efeitos de intervenção

sobre uma série temporal.
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DURAÇÃO
Permanente Temporária

Gradual

/ /"V
T

(a)

T

(b)

Abrupta

T

(c)

T

(d)

FIGURA 7 - Efeitos de Intervenção

Seguindo a Figura 7, tem-se:

(a) A série temporal apresenta mudança de nível gradual com duração

permanente.

(b) Ocorre uma mudança de nível gradual na série temporal, mas depois de um

intervalo ou instante de tempo, esta volta a se estabilizar.

(c) A série temporal muda de nível abruptamente e continua permanente neste

novo nível.

(d) Ocorre uma intervenção abrupta, mas depois de um instante ou intervalo de

tempo, esta volta a se estabilizar de forma exponencial.

Após a ocorrência da intervenção, pode haver uma mudança de

variabilidade na série, bem como um efeito de evolução, no qual a série cai

inicialmente e retoma o crescimento, até atingir um novo nível. Este efeito
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aparece, por exemplo, quando se estuda a sobrevivência de uma espécie após

uma mutação adaptativa (Glass, Wilsson e Gottman, 1975).

Existem outros fatores que devem ser considerados quando estudad< s

como efeitos de intervenção. A intervenção pode ser constante ou variável ; o

longo do período de efeito. Uma única série pode conter mais de uria

intervenção, e com diferentes efeitos sobre cada uma; portanto, é possível existir

interação entre os pontos de intervenção, confundindo-separte de seus efeitos.

2.7.4 Estrutura da Função de Transferência

O efeito de intervenção é determinado através da estrutura da função ie

transferência. Seja for conhecida a forma da função de transferência do mod< Io

e estimados os seus parâmetros, conhece-se o tipo de efeito de intervenção.

No caso de uma série temporal, com seu fenômeno conhecido, sabe-s< o

que pode ocasionar um efeito de intervenção, o que facilitará a identificação da

estrutura da função de transferência.

Na Figura 8 estão apresentados os tipos mais comuns de função de

transferência e os tipos de efeito de intervenção. Mais detalhes, consultar Box,
Jenkins e Reinsel (1994).

Os modelos estudados, para a função de transferência, têm a forma da

equação (27).

Para cada tipo de função de transferência, ajusta-se um modelo Vi(B).
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CD,

CO

\-SB

\S\<\

GJ

1-5

07t<T

\,t>T

CO.

(a)

M

O, f * T

\,t = T

\CÚ.

(b)

(d)

FIGURA 8 - Estrutura da função de transferência

A seguir descrevem-se os casos mais comuns de efeitos de intervenção e

suas funções de transferência, as quais estão apresentadas na Figura 8,

considerando-se z, = v(B) x,

JQ,t <T
a) A= i

w0,t>T
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Nesta função está ocorrendo intervenção abrupta e permanente, na qual a

intervenção ocorre e a série continua em outro nível.

|w0,t = T

Neste caso, a intervenção é abrupta e de efeito temporário, ou seja, existe

efeito de intervenção somente num ponto da série.

c) Como v(B) = ° , zt =ôzt_, +w0x, +nt
1-0(1$)

0,t<T

Zt = w0Zôj,t =T+k,k = 0,l,2,...
j=0

A função de transferência, no momento da intervenção, atinge

gradualmente um nível e contínua permanentemente neste nível.

0,t<T

ôkw0,t =T+k,k = 0,l,2,...

A série muda abruptamente de nível após a intervenção, e de^ai

exponencialmente para o nível de antes da intervenção.

(0,í < T
d) z«H\(k +l)M'0,t =T+k,k =0,1,2,...
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Asérie após a intervenção tomou-se nãoestacionaria, com manifestação

gradual e tendência determinística.

Este caso é o mesmo que ocorreu no item c), no qual a série sofre

intervenção abrupta, e segueneste novo nível até a assíntota
w,

1-B

2.7.5 Aplicação de Análise de Intervenção em Leis de Trânsito

Bhattacharrya e Layton (1979) utilizaram a análise de intervenção para

avaliar o efeito da legislação do uso de cinto de segurança, em automóveis,

sobre o número de mortes por acidentes rodoviários, no estado de Queensland

(Austrália).

A série temporal foi analisada no período de janeiro de 1950 a abril de

1976, com dados coletados trimestralmente, totalizando 108 observações.

O modelo proposto considerou três fatores que podem ser considerados

intervenção, apresentados abaixo:

li) 01/01/1969, tomou-se obrigatória a instalação de cintos de segurança

dianteiros nos veículos novos;

12) 01/01/1971, tomou-se obrigatória a instalação de cinto de segurança traseiros

e dianteiros nos veículos novos;

13) 01/01/1972, tomou-se obrigatória a utilização do cinto de segurança nos

veículos em que tivessem sido instalados previamente.

Através da série temporal (Figura 9), pode-se observar os pontos que

foram considerados como intervenção pelos autores, representados por li, I2 e I3.

43



Número de Mortos em Acidentes

FIGURA 9 - Número de mortos por acidentesnas rodovias de Queensland

Ajustou-se o resíduo do modelo univariado para a série

(1-B4)zt =0O +(1+04B4)(1 +03B3 +65B5)at

Foram considerados dois pontos de intervenção na série, sendo a função

de transferência escrita conforme a Figura 8, tendo a seguinte estrutura

W](l-B4)
v,(B)=-

1-ÔB
v-, =w

e os efeitos de intervenção dado pela Figura 7, tendo a forma

[0 ,t<T
Xl,t ~X2,t -]

1 ,t>T

Verifica-se que os efeitos de intervenção propostos são de efeito gradui 1

e duração permanente, mas podendo ajustar várias outras possibilidades.

Neste modelo, w, foi considerado não significativo, excluindo est;

efeito do modelo, e w 2 é estatisticamentesignificativo, conforme a Tabela 1.
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TABELA 1 - Estimativas e Desvios-padrão da Série de Uso de Cinto de
Segurança,com Erro QuadráticoMédio 11,00.

Parâmetro

%

e3

e4

e5

w2

Estimativa Desvio-Padrão

0,20 0,22

-0,17 0,10

-0,89 0,05

0,32 0,10

-5,49 1,15

Conclui-se quea nova leidetrânsito,tornando obrigatória ao motorista a

utilização do cinto de segurança, diminui o número de acidentes fatais nas

rodovias da Austrália.

Outros modelos foram considerados pelos autores, mas esse foi o que

melhor se ajustou aos dados.

Existem outros trabalhos na literatura utilizando análise de intervenção.

Pino (1980) faz aplicações em economia agrícola.

2.7.6 Testes de Intervenção

Existem alguns testes estatísticos, paramétricos ou não-paramétricos,

que podem ser aphcados para verificar o efeito de intervenção. Apresentam-se

os seguintes testes: teste t de Student e o teste de qui-quadrado de Box e Tiao

(1976). Pode-se consultar o modelo linear geralapresentado por Glass, Willson

e Gottman (1975).
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2.7.6.1 Teste t de Student

Se as observações forem independentes e a série não apresentar

tendênciaou sazonahdade, podeseraplicado otestet de Student.

t^, =-T=== (28)
sj—+1|n, n2

onde

xi: a média da série antes da intervenção;

x2 : a média da série após a intervenção;

s: desvio-padrão amostrai;

Ni: o númerode observações antes da intervenção;

N2 : o número de observações apósa intervenção;

t: a estatística do teste

A hipótese a ser testada é

Ho: Xi= x2

Hi: xi * x2

Se tcaic > W, a série tem intervençãono instantet.

Se a hipótese Ho é aceita, o efeito de intervenção no instante t não é

significativo, ou seja, não existeintervenção neste instanteda série.

Seas observações nãoforem independentes, as situações para verificar a

intervenção podem ser aphcadas aleatoriamente; portanto, a distribuição t de

Student pode ser aphcada normalmente como sendo uma aproximação, tendo

base válida para a inferência.

Naprática, asobservações deuma série temporal sãoquase sempre não-

estacionárias e dependentes, não sendo possível aleatorizar, invalidando os

procedimentos usuais do teste t de Student.
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2.7.6.2 Teste de Qui-Quadrado

É sugerida autilização deste procedimento emséries não estacionárias.

Este método segue os seguintes passos:

a) Identificar e estimar o modelo paraa parteanteriorà intervenção da série;

b) Fazer previsões para o modelo estimado, que serão comparadas com os

valores reais da série, paraverificação da intervenção;

c) Calculam-se funções apropriadas dos erros de previsões, que possam indicar

possíveis mudanças no modelo postulado.

Para um modelo ARIMA escrito na forma

j=0

a previsão do erro quadraticomédio mínimo é dada por

j=o

e o erro de previsão dado por

j=0

com a, sendo o erro de previsão um passo a frente, ou seja, os erros de previsão

a um passo adiante são não-correlacionados.

Considere-se a seguinte estatística

em que

aj =yj-jp;-i(l) ,j = l, ....m;

o a: variância amostrai;

„2
a ma.-

Qq=Z-y (29)
j=ia:
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Qq :estatística dotestedeQui-Quadrado

Qq tem distribuição % comm graus deliberdade.

Se Qq >Xm,o ponto de intervenção testado é estatisticamente

significativo, ou seja, existe efeito de intervenção nasérie temporal.

Esteteste só é váhdo para tamanhos de amostra grandes; se o número de

observações é pequeno, otestetoma-se inadequado.

48



3 MATERIAL E MÉTODOS

As séries que foram utilizadas para análise foram obtidas através da

internet, pela página www.sptrans.com.br.

A primeirasérie é relacionada com o numero de passageiros por ônibus

urbanos que circulam no município de São Paulo, com medições mensais no

período analisado de janeiro de 1983 a dezembro de 1998, totalizando 192

observações.

A segunda série utilizada neste trabalho é sobre o número de assaltos

nos ônibus urbanos que circulam no município de São Paulo, com medições

mensais no período analisado de janeiro de 1992 a agosto de 1999, totalizando

93 observações.

A terceira série analisada está associada ao número de acidentes de

trânsito nos ônibus urbanos que circulam no município de São Paulo, com

medições mensais no período de janeiro de 1988 a setembro de 1999,

totalizando 141 observações.

Os parâmetros foram estimadosconsiderando modelos de Box e Jenkins,

acrescentando-se parâmetros para os fenômenos ocorridosnos períodos de suas

medições, denominados intervenção. Para cada série foram propostos mais de

um modelo, para que possam ser analisadasas vantagens e desvantagens de cada

modelo, baseadasno critério de Akaike e no quadrado médio residual.

A metodologia aphcada para ajustar modelos a séries reais, relacionadas

aos ônibus urbanos do municípiode São Paulo, foi a seguinte:

1. Descrição do comportamento do conjunto de dados através da construção de

gráficos e diagramas de dispersão, obtenção de estatísticas descritivas,
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verificação daexistência detendência, sazonahdade e intervenção através de

testes específicos;

2. Fazer as estimativas da tendência, sazonahdade e intervenção através do

método da MáximaVerossimilhança;

3. Ajuste conveniente de modelos a partir das características dasérie;

4. Fazer previsões para a série a partir de valores passados, comparando a

eficiênciada previsão através do erro quadrático médio.

Os "softwares" utilizados para realizar as análises foram os seguintes:

STATTSTICA® (1995) e SAS® (1999).
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4 RESULTADOS E DISCUSSÃO

Nas séries de transporteurbano é importante avaliar o efeito de eventos

que ocorreram no período de 1983 a 1999, utilizando os dados das três séries: a

primeira série é o "número de passageiros por ônibus"; a segunda série observa

o "número de assaltos nos ônibus"; e a terceira série registra o "número de

acidentes com os ônibus".

Para analisar as séries de transporte urbano, aplicam-se as metodologias

de análise de intervenção e de séries temporais utilizando os modelos de Box e

Jenkins.

4.1 Modelos para aSérie: Número de Passageiros por Ônibus

Esta série relata o número médio mensal de passageiros por ônibus que

circulam dentro da cidade de São Paulo, no período de janeiro de 1983 a

dezembrode 1998,e seus dados estão apresentados no Anexo Al. A análise foi

realizada retirando-se as observações no período de julho a dezembro de 1998,

para que se pudesse comparar a previsão com os valores reais dentro deste

período, sendo que a série analisada contém 186 observações mensais e está

apresentada na Figura 10.

51



1000

900

800

700

g 600

500

400

300

Numera de Passageiros porÔnibus

jan/83ajtm/98

1000

300
0 12 24 36 48 60 72 84 96 108 120 132 144 156 168 180 192

Mõs

FIGURA 10- Série donúmero médio mensal de passageiros porônibus

Na Figura 10, pode-se observar que a partir da 115a observação,

referente a janeiro de 1993, a série decai para umnovo nível. Esta mudança de

nível podeter ocorrido por causa deuma intervenção ou estar confundida com a

tendência. Para uma análise mais detalhada, é necessário verificar se a série

apresenta tendência e (ou) sazonalidade, a fim de obter uma série estacionaria,

para quese ajustem modelos e seanalisem os possíveis efeitos de intervenção da

série.

Para verificar a sazonahdade e a tendência, é necessário apücar o teste

de Fisher e o teste dos sinais de Cox-Stuart, respectivamente.
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A Figura 11 fornece ospossíveis períodos cíclicos e sazonais que a série

possui. Toda periodicidade acima do 12° período é considerada ciclo, sendo uma

componente de difícil ajuste no modelo, nota-se uma possível periodicidade no

62° período; mas retirando-se o efeito desse ciclo, a série perderia 62

observações para o ajuste do modelo, reduzindo bastante o tamanho da série;

quanto ao período sazonal, pode-se observar uma pequena periodicidade no 6o

período, ou seja, pode existir um aumento ou decréscimo no número de

passageiros noperíodo de férias. Portanto, o teste da sazonahdade é aphcado no

período semestral.

Através do teste do periodograma proposto por Fisher, testa-se a

existência de efeito sazonal no período de 6 meses, considerando as estatísticas

g = 0,026 z= 1,957

Como g < z, não existem evidências de sazonahdade no período de 6

meses, testadas no nível de 5% de significância.
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Através do teste dos sinais, testa-se o efeito de tendência na série.

Considerando as estatísticas

186 M ,^„
c = = 93 n'=93

2

T=13 t =i(93+l,96.V93) =55,95

Como T<t, pode-se afirmar que a série apresenta tendência, sendo

necessário utilizaro método dasdiferenças para que se retire esta componente da

série, a fim de que se obtenha uma série estacionaria e que para esta possa ser

identificado um melhor modelo.

4.1.1 Identificação

Para identificar o modelo da série, é necessário fazer a FAC e FACP

para a série estacionaria; como foi constatada tendência na série, é necessário

retirar a tendência da série aplicando a primeira diferença. Apresenta-se na

Figura 12 a série diferenciada FAC e FACP.

Na Figura 12, observa-se que após retirar atendência, a série apresenta

média próxima de zero e variância constante, tendo fortes indícios de

estadonaridade. Verificando as FAC e FACP, observa-se que a série não tem

comportamento sazonal, comprovado através do teste de Fisher, apresentando

apenas correlaçõesno período semestral, sendo necessário acrescentar os efeitos

sazonais autorregressivos e de médias-móveis na série.
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Através da série diferenciada (Figura 12), observam-se dois picos que

podem ter efeitos de intervenção, sendo o primeiro no "lag" 13,representado por

xi,t, em Janeiro de 1984, e o segundo no "lag" 25, representado por Xjy, em

Janeiro de 1985. Considera-se também o possível efeito de intervenção na
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privatização àa. C.M.T.C., ocorrida em janeiro de 1993, sendo representado por

x3ft, correspondendoao "lag" 115.

A partir de 1983, a gestão do serviço de transporte público voltou a ser

alvo ida atenção da administração municipal, melhorando a qualidade do

transporte urbano, conduzindo a um incentivo na utilização dos ônibus e

aumentando o numero de passageiros. O efeito de intervenção ocorreu no

primeiro mês de 1984.

No segundo semestre de 1984 houve um acréscimo no número de

ônibus em circulação, em decorrência da circulação da linha operadora de gás

metano, provocando uma queda no número de passageirospor ônibus, tendo esta

queda efeito de intervenção nas férias de janeiro de 1985.

No período de privatização, em janeiro de 1993, representada pelo "lag"

115, observada através da Figura 10, verifica-se que existe um decréscimo no

número de passageiros por ônibus, o qual pode ter ocorrido pelo fato da inclusão

de várias empresas privadas, que entram em circulação na cidade, aumentando o

número da frota de ônibus.

Verificando a FAC e a FACP, propõem-se dois modelos univariados:

a) Como a FACP apresentacorrelação no "lag" 1 e a FAC apresentacorrelação

sazonais nos "lags" 6, 12, 18 e 24, indica-se o modelo

SARIMA(l,l,0)x(0,0,4)6

a-(|>1B)a-B)zt =(1-©,B6 -®2BU -03B18 -®4B24)at

b) Também é interessante propor o modelo SARTMA(l,l,0)x(2,0,0)6 , pois

estes "lags" apresentam correlaçãosignificativa.

a-(J>1B)a-01B6-02B12)a-B)zt =at
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Para propor os modelos de intervenção, é necessário verificar se os três

pontos considerados comopossíveis intervenções têm efeito significativo.

A série (diferenciada nos mostra que possivelmente as intervenções

propostas para xi,t e X2,t têm efeito significativo, não ocorrendo o mesmo com

x3;t, sendo que a mudança de nível da série está confundida com a tendência.

Portanto, foram considerados, no modelo, osefeitos deintervenção ocorridos em

janeiro de 1984xMe janeirode 1985 x^.

Os modelos de intervenção propostos têm efeito abrupto e duração

temporária para Xi,t e X2,t, sendo a função de transferência de efeito significativo

apenas no primeiro "lag". Com referência à Figura 7, item (d), descreveu-se o

efeito de intervenção, e segundo a Figura 8, item (b), propõe-se o modelo de

função de transferência,

v = w0

x Jl> T=13 x 41' T=25
u [0, T*13 xt |0, T*25

Os modelos de intervenção representados por c) e d) têm seus resíduos

descritos através dos modelos univariado dos itens a)e b), respectivamente.

(l-e.B6 -02B12 -®3B18 -0.B24)
c) zt =w,0xlt+w20x,t + 2 1 ± ia

d) z, =wlt0xM+w20x2>t + 12x"t
a-B)a-<i>1B)a-<D1B6 -<d2b12)

4.1.2 Estimação

A estimação dos parâmetros para os modelos identificados acima, sendo

dois univariados e dois de intervenção, representados através dos itens a), b), c)
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e d) respectivamente, estão nas Tabelas 2, 3, 4 e 5. O programa para realizar as

estimativas é apresentado no Anexo BI.

TABELA 2 - Estimativas dos Parâmetros do Primeiro Modelo Univariado

Modelo: SARIMA(l,l,0)x(0,0,4)6

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

4>i -0,15699 0,07405 -2,12 0,035

©i -0,26717 0,07436 -3,59 < 0,001

©2 -0,17419 0,07220 -2,41 0,017

©3 -0,30155 0,07589 -3,97 < 0,001

©4 -0,17944 0,07668 -2,34 0,020

Quadrado Médio Residual 590,94

AIC 1712,95

Teste de Box e Pierce 0=22,38 < X2o=31,41 (ruído branco)

TABELA 3 - Estimativas dos Parâmetros do Segundo Modelo Univariado

Modelo: SARIMA(l,l,0)x(2,0,0)<5

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

♦i

<Di

d>2

-0,11669

0,29937

0,25496

0,06455

0,07052

0,07167

-1,81

4,25

3,55

0,072

< 0,001

< 0,001

Quadrado Médio Residual 603,74

AIC 1714,49

Teste de Box ei Pierce 0=40,22 >X22==33,93 (não é ruído branco)
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TABELA 4 - Estimativas dos Parâmetros do Primeiro Modelo de Intervenção

Modelo: SARIMA(l,l,0)x(0,0,4)6 Wi,o=Janeiro 1984 e W2,o= Janeiro 1985

Parâmetro Estimativa ]Erro-Padrão Teste t p-value

<h -0,23402 0,07266 -3,22 0,002

©! -0,29081 0,07363 -3,95 < 0,001

©2 -0,32570 0,07320 -4,45 < 0,001

©3 -0,33616 0,07540 -4,46 < 0,001

©4 -0,20368 0,07724 -2,64 0,009

Wi,o 100,19149 19,58362 5,12 < 0,001

W2.0 -111,55992 18,85788 -5,92 < 0,001

Quadrado Médio Residual 433,85

AIC 1658,68

Teste de Box e)Pierce 0=24,82«c Xir=28,87 (ruído branco)

TABELA 5 - Estimativas dos Parâmetros do Segundo Modelo de Intervenção

Modelo: SARJMA(l,l,0)x(2,0,0)6 wi,<f=Janeiro 1984 e W2,o= Janeiro 1985

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

<h -0,12344 0,05843 -2,11 0,036

o, 0,31161 0,06740 4,62 < 0,001

<t>2 0,35849 0,06870 5,22 < 0,001

Wi,0 101,38419 20,32137 4,99 < 0,001

W2,0 -109,86347 19,26203 -5,70 < 0,001

Quadrado Médio Residual 424,33

AIC 1652,71

Teste de Box e Pierce 0=30,43 < X2o=31,41 (ruído branco)

59



As estimativas dos parâmetros para os modelos das Tabelas 2, 3, 4 e 5,

testadas através do teste t de Student, foram significativas ao nível de 5% de

significância.

Os critérios adotados para a escolha do melhor modelo foram os

critérios de Akaike, quadrado médio residual, sendo o modelo que apresentou o

menor valor para os dois critérios o modelo SARIMA(l,l,0)x(2,0,0)6

Wi,o=Janeiro 1984 e W2,o= Janeiro 1985, sendo seu resíduo um ruído branco,

comprovado através do teste de Box e Pierce. As estimativas deste modelo são

as seguintes:

zt =101,384xlt -109,863x,t + - a,
v__(l-B)(l+0,123B)a-0,312B6 -0,358B12)

Baseadono teste de Box e Pierce, averiguou-se que o segundo modelo

univariado, Tabela 3, não é um ruído branco, e a estimativa do parâmetro

autorregressivo de ordem 1 não é significativa, não sendo um bom modelo para

a série. Os resíduos dos modelos das Tabelas 2,4 e 5 são i.i.d., sendo então ruído

branco.

Através da função de autocorrelação residual do modelo de intervenção

escolhido, observa-se o valor da estatística Q, dado pelo teste de Box e Pierce

para os modelos propostos. Utilizando o teste de Shapiro-Wilk, testa-se a

distribuição residual do modelo de intervenção. Estes aspectos estão detalhados

a seguir.

Teste para Ruído Branco

O teste de Box e Pierce é baseado na estrutura da função de

autocorrelação residual representada na Figura 13.
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FIGURA 13 - Função de Autocorrelação Residual da série do número de
passageiros por ônibus.

Através da análise gráfica da Figura 13, pode-se observar quetodos os

"lags" são não-correlacionados, tendo fortes evidências de ruído branco.

A estatística de Box e Pierce é dada pelo "lag" 25 da Figura 13, cuja

estimativa é

Qc= 30,43

O valor da estatística de Box e Pierce é comparado com o valor crítico

da distribuição qui-quadrado, no nível de 5% de significância, com 20 graus de

liberdade, dado por

X» =31,41

Como a estimativa da X20 >Qc >° resíduo do modelo ajustado é um

ruído branco, indicando que o resíduo é i.i.d., com média zero e variância

constante.
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Teste para Normalidade dos Resíduos

Partindo-se da pressuposição de que o resíduo tem distribuição

Gaussiana, é preciso aplicar o teste de Shapiro-Wilk a fim de que se verifique o

resíduo provém de distribuição normal. Testam-se, então, as hipóteses

Ho: O resíduo tem distribuição normal

Ht: O resíduo não tem distribuição normal

A estatística Ts de Shapiro-Wilk e sua probabilidade são:

Shapiro-Wilk Estimativa Probabilidade
Ts 0,975365 0,1255

Através da probabihdade da estimativa da estatística de Shapiro-Wilk,

pode-se concluir que o resíduo do modelo ajustado provém de uma distribuição

normal.

4.1.3 Previsão

As previsões estimadas do número de passageiros por ônibus e

respectivos intervalos de confiança de 95%, para o período de julho a dezembro

de 1998, são encontradas nas Tabelas 6 e 7.

São propostos o melhor modelo de intervenção (Tabela 6) e o melhor

modelo univariado (Tabela7) para que se possa comparar qual modelo apresenta

melhor previsão, utilizando o critério do Erro Quadrático Médio.
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TABELA 6 - Previsão para o modelo SARIMA(l,l,0)x(2,0,0)6 Wi,o=Janeiro
1984 e W2,o= Janeiro 1985

Data Valor Real Previsão LI:95% LS:95%

julho 1998 417 432 392 473

agosto 1998 450 456 403 510

setembro 1998 442 456 391 521

outubro 1998 427 451 377 525

novembro 1998 433 452 369 534

dezembro 1998 408 440 351 531

Erro Quadrático Médio 24118

TABELA 7 - Previsão para o modelo SARIMA(l,l,0)x(0,0,4)6

Data Valor Real Previsão U:95% LS:95%

julho 1998 417 435 388 483

agosto 1998 450 456 393 518

setembro 1998 442 463 388 537

outubro 1998 427 459 373 544

novembro 1998 433 457 362 552

dezembro 1998 408 449 345 552

Erro Quadrático Víédio 40152

Observa-se que os valores reais da série estão dentro do intervalo de

confiança, para todos os meses, nos dois modelos. Através das estimativas do

erro quadrático médio, nota-se que o modelo de intervenção fornece melhores

previsões, pois apresenta um menor erro quadrático médio, logo seus intervalos

de confiança terão amplitude menor do que o do modelo sem intervenção.
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AFigura 14 representa o comportamento daprevisão para o modelo de

intervenção SARIMA(l,l,0)x(2,0,0)6 Wi,0=Janeiro 1984 e W2,o= Janeiro 1985,

em relação aos valores reaisda série,no período de Julhoa Dezembro de 1998.

A Figura 15 ilustra a série real e a série obtida a partir do modelo

SARIMA (l,l,0)x(2,0,0)6 Wi,o e W2,o • Pode-se observar que o modelo escolhido

ajustou bem os dados.

Através da análise grafica das Figuras 14 e 15, observa-se que a

previsão superestima os valores reais da série, porém mantém o mesmo

comportamento da série real.

4.2 Modelos para aSérie: Número deAssaltos nos Ônibus

Esta série fornece o número de assaltos que ocorreram nos ônibus

urbanos de São Paulo no período de janeiro de 1992 a fevereiro de 1999,

totalizando 86 observações mensais; os dados estão apresentados no Anexo A2.

As observações de março de 1999 a agosto de 1999 foram retiradas da série a

fim de comparar seus valores com os valores de previsão, estimados dentro

desse período.
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Na Figura 16 observa-se que a partir da 66a observação, referente a

junho de 1997, o número de assaltos cresce consideravelmente, podendo se-

considerada como um possível efeito de intervenção. Épreciso sahentar que est:
mudança de nível pode estar confundida com outras componentes da série.

Em janeiro de 1993, referente à 13a observação, foi o período em qu i

ocorreu a privatização da C.M.T.C; aparentemente não houve efeito

significativo diminuindo ou aumentando o número de assaltos, pois nes~e

período a série apresenta-se estacionaria, ou seja, não muda de nível.

A série temporal aparentemente apresenta uma componente de

tendência, sendo necessário apücar o teste dos sinais para verificar suapresença.

O teste de Fisher é proposto para analisar o efeito de sazonalidade da série.
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Através da Figura 17, pode-se considerar que a série não apresenta

nenhuma periodicidade, tendo fortes evidências de que a série temporal não

possua sazonalidade.

No entanto, é possível identificar uma pequena periodicidade em 12

meses, sendo necessário aplicar o teste de Fisherneste período.

Através do teste do periodograma proposto por Fisher, testa-se a

existência de efeito sazonal no período de 12 meses, considerando as estatísticas

g = 0,033 z= 1,916

Como g < z, não existem evidências de sazonalidade no período de 12

meses, testadas ao nível de 5% de significância.

Através do teste dos sinais, testa-se o efeito de tendência na série.

Considerando as estatísticas

86
c = —= 43

2
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T==40 t=i(43+l,96.>/43) =27,93

Como T>n'4, pode-se concluir que a série apresenta tendência, sendo

necessário utilizar ométodo das diferenças para que se retire esta componente da

série, a fim de identificar osmodelos a serem propostos.

4.2.1 Identificação

Através da FAC e da FACP da Figura 18, sugerem-se quatro modelos

para a série temporal, sendo dois deles univariado e dois deintervenção.

Na Figura 18 observa-se que após retirar a tendência, a série apresenta

média em tomo de zero e variância constante, sendo que a partir da 70*

observação, referente a outubro de 1997, aumenta a variabilidade da série,

podendo seruma possível intervenção.

Verificam-se as FAC e a FACP e observa-se que não é necessário

acrescentar nenhum componente sazonal para os modelos, pois não existe

correlação nos "lags" múltiplode 12.

A FAC apresenta correlação no "lag" 3, sendo necessário compor um

modelo com efeito de médias-móveis de ordem 3. A FACP também apresenta

correlação no "lag" 3, sendo necessário incluir o efeito autrorregressivo de

ordem 3.

Considera-se o pico existente na 72* observação, dezembro de 1997,

como um possível ponto de intervenção. É importante salientar que através da
Figura 16, levanta-se ahipótese de que a intervenção ocorre na 66* observação,

referente ajunho de 1997, porém seu efeito ocorre na72* observação, referente a

dezembro de 1997. Neste períodohouve um aumento no número de assaltos nos
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ônibus, sendo constatada somente a introdução dos "perueiros" como uma opção

parautilizar um meio de transporte.
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FIGURA 18 - Série diferenciada e as FAC e FACP da série do número de
assaltos nos ônibus

No período referente a 83* observação, novembro de 1998, ocorre uma

queda no número de assaltos, sendo proposto como segundo efeito de

intervenção. Como não se constatou nenhum evento que possa ter reduzido o
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numero de assaltos, não foi possível identificar o fenômeno que ocasionou a

queda no número de assaltos.

Na época de privatização, em janeiro de 1993, o qual poderia ter

ocasionado um acréscimo no número de assaltos nos ônibus, por causa do

aumento da frota, não existe efeitode intervenção.

Através daFAC e da FACP, propõem-sedois modelos univariados.

a) Considerando o efeito da FACP, com correlação no "lag" 3, indica-se o

modelo ARIMA(3,1,0)

(1-4>3B3X1-B)zt=at

b) Verificando a FAC, com correlação no "lag" 3, indica-se o modelo

ARIMA(0,1,3)

(l-B)zt=a-e3B3)at

Os dois modelos de intervenção propostos têm efeitos significativo em

dezembro de 1997 e em novembro de 1998, que serão representados por xi,t e X2,t

, respectivamente.

A intervenção ocorridaem dezembro de 1997, representada por Xi>t, tem

efeito abrupto e duração temporária. Em novembro de 1998, representada por

X2,t, sofre efeito abrupto e duração temporária. Estes efeitos têm a forma do item

(d) da Figura 7.

Os dois modelos de intervenção propostos apresentam correlação

significativa no primeiro "lag", sendo que o primeiro torna-se não estacionário

após a intervenção. A função de transferência para este modelo é representada

pelo item (e) da Figura 8. O segundo modelo é igual ao item (b) da Figura 8 e os

dois modelos são apresentados respectivamente.

v = —— , v=w0
1-B °
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Os efeitos de intervenção estãoapresentados por Xi,t e X2,t e dados por

xi.t =
fl, T<72

X2,t ~

1
c> zt=-^xM+w2>0x2>t+—B)(1-<|>3B3) '

w 1.0d) zt=^7^xu+w2)0x2t +

4.2.2 Estimação

(i-e3B3)
a.

(1-B)

íl, T = 83

L0, T>72 *" [0, T*83

Os modelos de intervenção descritos a seguir têm seus respectivos

resíduos descritos através dos modelos univariados dos itens a) e b),

respectivamente.

As estimativas dos parâmetros para os modelos univariados e de

intervenção propostos nos itens a), b), c) e d), respectivamente, estão

apresentados nas Tabelas8,9,10 e 11. O programapara realizaras estimativas é

apresentado no Anexo B2.

TABELA 8 - Estimativas dos Parâmetros do Primeiro Modelo Univariado

Modelo: ARIMA(3,1,0)

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

<j>3 -0,30603 0,10756 -2,85 0,005

Quadrado Médio Residual 6269,83

AIC 985,71

Teste de Box e Pierce 0=22,07 < X22=33,93 (ruído branco)
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TABELA 9 - Estimativas dos Parâmetros do SegundoModeloUnivariado

Modelo: ARIMA(0,1,3)

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

93 0,27531 0,10582 2,60 0,011

Quadrado Médio Residual 6350,68

AIC 986,74

Teste de Box e Pierce Q=22^1 < X22=33,93 (ruído branco)

TABELA 10 - Estimativasdos Parâmetros do Primeiro Modelo de Intervenção

Modelo: ARTMA(3,1,0) w0,i=Dezembro 1997 e Wo,2=Novembro 1998

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

<|>3 -0,25838 0,10930 -2,36 0,021

Wi,0 40,13787 16,59346 2,42 0,018

W2.0 -280,95673 75,37933 -3,73 < 0,001

Quadrado Médio Residual 5420,77

AIC 975,20

Teste de Box e Pierce 0=31,17 < X22=33,93 (ruído branco)
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TABELA 11 - Estimativas dós Parâmetros do Segundo Modelo de Intervenção

Modelo: ARIMA(0,1,3) w0,i=Dezembro 1997 e Wo^Novembro 1998

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

e3 0,30,846 0,11124 2,77 0,007

Wi,o 41,86364 15,39717 2,72 0,008

W2.0 -288,69826 76,14887 -3,79 < 0,001

Quadrado Médio Residual 5383,60

AIC 974,71

Teste de Boxe Pierce 0=32,22 < X2z=33,93 (ruído branco)

Aplicando-se o testet de Student nos modelos apresentados nas Tabelas

8, 9, 10 e 11,verifica-se que os efeitos das estimativas são todas significativas.

Os modelos são incompletos, sendo as estimativas dos parâmetros

autorregressivos e de médias móveis de ordens 1 e 2 não significativas, e devido

a este fato foram excluídas do modelo.

Os critérios para a escolha do melhor modelo são baseados no QMRe

no critério de Akaike, sendo escolhido o que obtiver a menor estimativa. De

acordo com os critérios adotados, o melhor modelo é o ARIMA(0,1,3)

Wi,o=Dezembro 1997e W2,o=Novembro 1998.

O modelo proposto paraa série é

41>864 ,o»^.. . (1-0,308B3)
z. = xlt -288,698 x^t +± '- ^a,

1-B " ' "*' (1-B)

Através dotestedeBox e Pierce, realizados conforme Tabelas 8, 9,10 e

11, os quatro modelos apresentam independência residual no modelo, portanto

são considerados ruído branco.
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Através do valor de Q dado pelo Teste de Box e Pierce, observa-se a

função de autocorrelação residual. Utilizando o teste de Shapiro-Wilk, testa-se a

distribuição residual do modelo de intervenção. Estes aspectos estão detalhados

a seguir.

Teste para Ruído Branco

Figura 19 apresenta a função de autocorrelação residual do modelo

escolhido.
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FIGURA 19 - Função de Autocorrelação Residual para a série do número de
assaltos nos ônibus

O valor da estatística de Box e Pierce é dado através do "lag" 25 da

Figura 19, cuja estimativa foi

Qc = 32,22
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Esta estatística é comparada com o valor crítico encontrado da

distribuição qui-quadrado, no nível de 5% de significância, com 22 graus de

liberdade, X22=33,93.

Como a estimativa da %22>Qo , o resíduo do modelo ajustado é um

ruído branco, sendo o resíduo considerado i.i.d., com média zero e variância

constante.

Teste para Normalidade dos Resíduos

Para conhecer a distribuição residual do modelo, aplica-se o teste de

Shapiro-Wilk.

Sob a hipótese

Ho: Distribuição Normal

Hi: Não é Distribuição Normal

A estatística do teste é representada por Ts , e sua respectiva

probabilidade é fornecida abaixo

Shapiro-Wilk Estimativa Probabilidade
Ts 0,9772 0,4415

Pode-se concluir, através da probabihdade da estatística do teste, que o

resíduo do modeloprovémde uma distribuição normal.

4.2.3 Previsão

O melhor modelo univariado e o melhor modelo de intervenção foram

submetidos à previsão para que se possa analisar, através do erro quadrático

médio, qual dos modelos fornece melhor previsão.

75



As previsões realizadas no período de março a agosto de 1999,

fornecidas através das Tabelas 11 e 12, são submetidas a um intervalo de

confiança de 95%, comparando se os valores reais estão dentro deste padrão de

confiança. A Tabela 11 está representadapelo modelo de intervenção, e a Tabela

12 através do modelo univariado.

TABELA 11 - Previsão para o modelo ARIMA(0,1,3) wi,0=Dezembro 1997 e
W2,o=Novembro 1998

Data Valor Real Previsão LI:95% LS:95%

março 1999 1094 1102 959 1246

abril 1999 1255 1106 902 1309

maio 1999 1214 1063 814 1312

junho 1999 1042 1063 795 1331

julho 1999 933 1063 777 1349

agosto 1999 856 1063 760 1366

Erro Quadrático Médio 105256

TABELA 12 - Previsão para o modelo ARIMA(3,1,0)

Data Valor Real Previsão LI:95% LS:95%

março 1999 1094 1071 916 1227

abril 1999 1255 1058 839 1278

maio 1999 1214 1000 731 1269

junho 1999 1042 1004 715 1294

julho 1999 933 1008 699 1371

agosto 1999 856 1026 699 1353

Erro Quadrático Médio 121103
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Gráfico da Série Real e da Previsão
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FIGURA 20 - Série Real e de Previsão com seus respectivos IC 95%, no
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Nas Tabelas 11 e 12, observa-se que os valores reais da série estão todos

dentro do intervalo de confiança de 95%, obtidos através das previsões, para os

dois modelos propostos. Verifica-se, através do erro quadrático médio, que o

modelo de intervenção fornece melhores previsões.

Através da Figura 20 observa-se o comportamento da série com valores

previstos para o modelo de intervenção ARIMA(0,1,3) wi)0=Dezembro 1997 e

W2,o= Novembro 1998,e os valores reais da série no período de Março a Agosto

de 1999.

A Figura 21 ilustra a série real e a série obtida a partir do modelo

ARIMA (0,1,3) Wi,o e w^o • Pode-se observar que o modelo escolhido ajustou

bem os dados.

A Figura 21 apresenta a série originale a série obtida a partir do modelo

ajustado.

Através das Figuras 20 e 21, observa-se que a partir de maio de 1999 a

previsão se toma constante, não descrevendo o comportamento real da série

dentro deste período.

43 Modelos para a Série: Número de Acidentes com os Ônibus

Esta série descreve o número de acidentes ocorridos com os ônibus

urbanos de São Paulo no período de janeiro de 1988 a março de 1999, com

dados mensurados mensalmente, totalizando 135 observações. Os dados estão

apresentados no Anexo A3. As observações referentes a abril de 1999 a

setembro de 1999 foram retiradas da série para que pudessem ser confrontadas

com os valorespreditos do melhormodelo referentes a esteperíodo.
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Número de Acidentes
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FIGURA 22 - Série do número de acidentes mensais com os ônibus urbanos

Na Figura 22, pode-se observar que em tomo da 58a observação,

outubro de 1992, ocorreu um acréscimo no número de acidentes. A série

apresentava em tomo de 1400acidentes mensais em janeirode 1988, e no início

de 1993 este índice aumentou para mais de 2000 acidentes mensais. Portanto é

necessário verificar ou identificar o motivo deste acréscimo.

Através da análise gráfica da Figura 22, não é possível afirmar a

presença detendência e sazonahdade na série, sendonecessário verificar, através

da análise espectral, a existência de periodicidades, e se existir, em que período

ocorrem.
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Serie de Acidentes com os ônibus
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FIGURA 23 - Análise Espectralpara a série de acidentes com os ônibus

A Figura 23 apresenta-se com um período elevado em 12 meses, sendo

possível a existência de sazonalidade. As periodicidades observadas acima deste

intervalo não serão consideradas paraanálise.

Através do teste do periodograma proposto por Fisher, testa-se a

existência de efeito sazonal no período de 12 meses, considerando as estatísticas

g = 0,078 z=l,90

Como g < z, não existem evidências de sazonalidade no período de 12

meses, testadas ao nível de 5% de significância.

Através do teste dos sinais, testa-se o efeito de tendência na série.

Considerando as estatísticas

134

T=31

c = = 67
2

n'=67

t=i(67+l,96.V67) =41,52
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Como T>n'-t, a série apresenta tendência, sendo necessário utilizar o

método das diferenças pararetirar esta componenteda série.

4.3.1 Identificação

A Figura 24 apresenta a série diferenciada, da qual foram retiradas a

tendência, a FAC e a FACP.
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Através da Figura 24, observa-se que a série apresenta média em tomo

de zero e variânciaconstante, podendo ser estacionaria.

Analisando a FAC e a FACP, observa-se que a série apresenta

correlação nos "lags" múltiplos de 12, sendo necessário acrescentar uma

componente sazonal nos modelos que serão propostos. Além das componentes

sazonais, existe correlação no primeiro "lag" das FAC e FACP, apresentando

estruturas autorregressivas e de médias-móveis de ordem 1.

Considera-se como possível efeito de intervenção a 62* observação,

referente a março de 1993, sendo representada por xi,t. Este rato ocorre no

período da privatização da C.M.T.C, ou seja, na época em que ocorreu a

privatização, o número de acidentes aumentou consideravelmente, como pode

ser visto na Figura 22. Com os ônibusdas empresas privadas circulando nas ruas

de São Paulo, aumentou o número das frotas de ônibus.

Propõem-se dois modelos univariados, com referência na FAC e FACP.

a) O primeiro modelo tem uma estrutura de médias-móveis, com correlação

nos "lags" 12 e 24; portanto indica-se o modelo SARIMA(0,l,l)x(0,0,2)i2

0-B)zt =(l-e,B)(l-©,B12 -02B24)at

b) Um modelo com estrutura autorregressiva também é indicado,

SARIMA(l,l,0)x(0,0,2)

G-d)1B)a-B)zt =(1-©iB12 -e2B*)at

O efeito de intervenção que ocorreu em março de 1993, representado

por xi,t, no período de privatização da C.M.T.C, tem efeito abrupto e duração

temporária, pode ser melhor visualizado através do item d) da Figura 7 e

definido por

82



_íl, T=62
XM-L T;é62

A estrutura da função de transferência tem a forma descrita abaixo,

(item b) Figura 8);

v = w0

Através das estruturas conhecidas, propõem-se dois modelos de

intervenção.

c) O primeiro modelo de intervenção tem o resíduo representado através do

modelounivariado proposto através do item b)

d) Este modelo de intervenção tem o resíduo SARIMA(1,1,0)x(0,0,1)

z. —w«xít h a.
u (l-BXl-^B) '

4.3.2 Estimação

As estimativas dos parâmetros, realizadas através do método da

máxima verossimilhança, para os modelos dos itens a), b), c) e d),

respectivamente, estão apresentados nas Tabelas 13, 14, 15 e 16. O programa

pararealizar as estimativas está no Anexo B3.
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TABELA 13 - Estimativas dos Parâmetros do Primeiro Modelo Univariado

Modelo: SARIMA(0,l,l)x(0,0,2)i12

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

ei

©i

©2

0,23654

-0,32125

-0,21943

0,08110

0,08498

0,08735

2,92

-3,78

-2,51

0,004

< 0,001

0,013

Quadrado Médio Residual 15905,65

AIC 1681,86

Teste de Box esPierce 0=24,99 < X22=33,93 (ruído branco)

TABELA 14 - Estimativas dos Parâmetros do Segundo Modelo Univariado

Modelo: SARIMA(l,l,0)x(0,0,2]>12

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

4>i

©!

©2

-0,24298

-0,34092

-0,26746

0,08510

0,08553

0,09058

-2,86

-3,99

-2,95

0,005

< 0,001

0,004

Quadrado Médio Residual 15678,75

AIC 1680,43

Teste de Box eí Pierce 0=22,49 < X22=33,93 (ruído branco)
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TABELA 15 - Estimativas dos Parâmetros doPrimeiro Modelo deIntervenção

Modelo: SARLMA(l,l,0)x(0,0,2)12» Wo= Março de 1993

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

♦i -0,21998 0,08619 -2,55 0,012

©! -0,34747 0,08634 -4,02 < 0,001

©2 -0,25814 0,09144 -2,82 0,006

w0 292,09531 111,09721 2,63 0,010

Quadrado Médio Residual 15022,69

AIC 1675,59

Teste de Box ei Pierce Q=16,83 < X2i=32,68 (ruído branco)

TABELA 16- Estimativas dos Parâmetros doSegundo Modelo de Intervenção

Modelo: SARIMA(l,l,0)x(0,0,l]>i2 Wo= Março de 1993

Parâmetro Estimativa Erro-Padrão Teste t p-value

♦i

©!

w0

-0,22964

-0,30876

310,24258

0,08603

0,08748

118,69779

-2,67

-3,53

2,61

0,009

0,001

0,010

Quadrado Médio Residual 16072,60

AIC 1682,27

Teste de Box €>Pierce Q=28,88 < X22=33,93 (ruído branco)

As estimativas dos parâmetros dos modelos propostos nas Tabelas 13,

14, 15 e 16 são todas estatisticamente significativas ao nível de 5% de

significância, conforme o teste t de Student.
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Os critérios adotados para escolher o melhor modelo consistem em

escolher o modelo que apresentar menorQMR e menor AIC, sendo entãoo que

se ajustou melhor a série temporal SARIMA(l,l,0)x(0,0,2) com efeito de

intervenção em Wo= Março de 1993.

Portanto, escolhe-se o modelo de intervenção

1 M (1-B)(1+0,22B)

Utilizando a modelo de intervenção, verifica-se que em março de 1993,

referente à privatização daC.M.T.C, aumentou em média 292 acidentes.

Através da função de autocorrelação residual do modelo de intervenção

escolhido, observa-se o valor de Q dadopelo teste de Box e Pierce. Utilizando o

teste de Shapiro-Wilk,testa-sea distribuição residual do modelo de intervenção.

Estes aspectos estão detalhados a seguir.

Teste para Ruído Branco

Número de Acidentes com os Ônibus

Lag

Função de Autocorrelação Residual

: B | ,01
2
3 i kza 1

,02
,62

4 l &Z2> \ 1,39
5 \ VaW/M \ 3,46
6 i Ea 3,62
7 i Wk 4,11
8 0 4,14
9 í a 4,28

10
11

\ 0 1

7,72
7,84

12 7,84
13 7,99
14 a 8,09
15
16 •1

8,89
8,93

17 1 Ea t 9,72
18 i m i 10,12
19 i VMMM 1 12,80
20 i Vffli | 13,29
21 1 Kfl 1 13,66
22 • VM/M j 15,66
23 i a 15,73
24 ^ 16,13
25

-1

> Ea ' 16,83

,0 -0,5 0,0 0,5 1, 0

FIGURA 25 - Função de Autocorrelação Residual para a série do número de
acidentes com os ônibus
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Através da análise gráfica representada pela Figura 25, observa-se que

todos os "lags" são não-correlacionados, sendoprovavelmenteum ruído branco.

A estatísticade Box e Pierceé representada no "lag" 25 da Figura 25

Qc= 16,83

O valor da estatística de Box e Pierce é confrontada com o valor da

distribuição Qui-Quadrado encontrada, ao nível de 5% de significância, com 21

graus de liberdade.

Como a estimativa da X21 > Qc, o resíduo do modelo ajustado é um

ruído branco, sendo i.i.d. com média zero e variância residual constante.

Teste para Normalidade dos Resíduos

Aplicando-se o teste de Normalidade proposto por Shapiro-Wilk, é

verificada se o resíduo provém de um distribuição normal, considerando a

hipótese

Ho: Distribuição Normal

Hi: Não tem Distribuição Normal

A estatística Ts de Shapiro-Wilk e sua probabihdade são fornecidas

abaixo:

Shapiro-Wilk Estimativa Probabihdade
w 0,982408 0,5872

Pode-se concluir, através da probabilidade da estatística de Shapiro-

Wilk, que o resíduo do modelopropostoprovém de uma distribuição normal.
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4.3.3 Previsão

Escolhe-se, através dos critérios de Akaike e do QMR, o melhor modelo

univariado e de intervenção para fazer previsão.

As previsões realizadas no período de abril a setembro de 1999 são

fornecidas pelas Tabelas 17 e 18, propondo um intervalo de confiança de 95%

para os valores de previsão, comparando qual modelo proposto fornece melhor

previsão para a série temporal.

TABELA 17 - Previsão para o modelo SARIMA(l,l,0)x(0,0,2)12 w0= Março de
1993

Data Valor Real Previsão LI:95% LS:95%

abril 1999 1370 1340 1100 1581

maio 1999 1384 1408 1103 1713

junho 1999 1379 1387 1023 1751

julho 1999 1320 1362 948 1775

agosto 1999 1350 1374 915 1832

setembro 1999 1477 1396 898 1895

Erro Quadrático Médio 104^11



TABELA 18 - Previsão para o modelo SARIMA(l,l,0)x(0,0,2)i2

Data Valor Real Previsão LI:95% LS:95%

abril 1999 1370 1336 1090 1581

maio 1999 1384 1405 1097 1713

junho 1999 1379 1384 1016 1751

julho 1999 1320 1356 939 1773

agosto 1999 1350 1368 907 1829

setembro 1999 1477 1390 889 1892

Erro Quadrático vlédio 10811

Os valores reais da série estão todos dentro do intervalo de confiança,

estruturados através dos valores preditos nos dois modelos propostos. Conclui-se

que o modelo de intervenção apresenta erro quadrático médio menor que o

modelo univariado, fornecendo melhores previsões.

Através da Figura 26, observa-se o comportamento da série prevista

para o modelo de intervenção SARIMA(l,l,0)x(0,0,2)i2 Wo=março 1993, com os

valores reais da série no período de abril a setembro de 1999.

A Figura 27 ilustra a série real e a série obtida a partir do modelo

SARIMA (l,l,0)x(0,0,2)i2 w0. Pode-se observar que o modelo escolhido ajustou

bem os dados.

Através da Figura 27, pode-se observar que o modelo de intervenção

proposto teve o mesmo comportamento que a série real no período de previsão,

sendo, neste caso, indicado o uso do modelo de intervenção.
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FIGURA 26 - Série Real e de Previsão com os respectivos IC 95%, no período
de Abril a Setembro de 1999
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FIGURA 27 - Série Real e Série Estimada para o período de Janeiro de 1988 a
Setembro de 1999
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5 CONCLUSÃO

Os modelos univariados, propostos por Box e Jenkins, quando aplicados

às séries de transporte urbano, tiveram bom ajuste.

As séries de acidentes e de número médio de passageiros apresentaram

correlações sazonais, sendo que o modelo SARIMA se ajustou melhor aos

dados. Para a série de assaltos, o melhor modelo foi um ARIMA.

Através do modelo de intervenção, inclui-se o efeito de eventos

extraordinários sobre as séries, ocasionando melhores previsões em todas as

séries analisadas.

Nas três séries estudadas, foram propostos quatro modelos, sendo dois

univariados e dois de intervenção. Através do teste do ruído branco, dos critérios

de Akaike, quadrado médio residual e do erro quadrático médio, conclui-se que

os modelos de intervenção apresentaram-se mais eficientes do que os modelos

univariados, para as três séries.

A série referente ao númeromédio de passageiros por ônibus apresentou

efeito de intervenção significativo emjaneiro de 1984, decorrente dos incentivos

à utilização do transporte público da administração. Em janeiro de 1985 a

intervenção ocorreu pelo acréscimo do número de ônibus, ocorrido no segundo

semestre de 1984.

Na série referente ao número de assaltos, houve um aumento

significativo em dezembro de 1997 e novembro de 1998, não sendo possível

identificar os fatores que influenciaram esta intervenção.

A série do número de acidentes teve efeitode intervenção significativo

no período da privatização da C.M.T.C, referente a março de 1993, aumentando

o número de acidentes neste período.
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TABELA A2 - Série de Assaltos nos Ônibus Urbanos do Município de São Paulo no período de jan/92 aago/99
Ano Jan. Fev. Mar. Abr. Maio Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez.

1992 412 501 565 484 343 349 421 397 330 264 344 247

1993 282 346 278 321 296 304 247 300 340 358 347 270

1994 263 307 376 407 334 392 354 392 305 317 247 225

1995 299 255 325 314 334 336 373 444 336 348 398 403

1996 507 464 468 420 491 514 506 442 407 385 382 341

1997 504 478 460 412 489 598 648 701 680 581 698 1034

1998 1045 1022 948 1139 1088 1188 1231 1248 1082 1076 804 852

1999 894 1086 1094 1255 1214 1042 933 856
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Anexo BI

Estrutura doPrograma SAS para estimar o modelo deintervenção para a Série

do Número de Passageiros Mensal por Ônibus no Município de São Paulo

data passag;
input date monyy. dados;
format date monyy.;
labelxl-Intervention for jan1985 period1;
morith=month(date);
year=year(date);
xl=(month=l)*(year=1984);
x2=(month=l)*(year=1985);
cards;
jan83 651

jun98 451

9

proc print data=passag;
run;

proc Arima data=passag;
identüy var=dados(l,0) crosscorr=(xl x2) noprint nlag=30;
estimate

p=(l 6 12)
q=(0)
input=(xl x2)
noconstant

plot
method=ml;
forecast lead=0 id=date interval=month printall;
run;

quit;
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Anexo B2

Estrutura do Programa SASpara estimar o modelo de intervenção para a Série

de Assaltos nos Ônibus Urbanos do Município de São Paulo

data assalto;
input date monyy. dados;
format date monyy.;
label xl-Intervention fordec97 period'

x2-Intervention fbrnov98 period1;
month=month(date);
year=year(date);
xl=(month=12)*(year=1997); __
x2=(month=l l)*(year=1998);
cards;
jan92 412

feb99 1086

>

proc print data=assalto;
run;

proc Arima data=assalto;
identifyvar=dados(l,0) crosscorr=(xl x2)noprint nlag=30;
estimate

p=(0)(0)
q=(3)(0)
input=(xl x2)
noconstant

plot
method=ml;
forecast lead=6 id=date interval=month;
run;

quit;
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AnexoB3

EstruturadoProgramaSASparaestimaromodelodeintervençãoparaaSérie

deAcidentesdeTrânsitonosÔnibusUrbanosdoMunicípiodeSãoPaulo

dataacidente;
inputdatemonyy.dados;
formatdatemonyy.;
labelxl=1nterventionformar93period';
month=month(date);
year=year(date);
xl=(month=3)*(year=1993);
cards;
jan881383

mar991444

»

procprintdata=acidente;
run;

procArimadata=acidente;
identifyvar=dados(l,0)crosscorr=(xl)noprintnlag=30;
estimate

P=(1)(0)
q=(1224)
input=(xl)
noconstant

plot
method=ml;
forecastlead=6id=dateinterval=month;
run;

quit;
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