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Resumo

O comércio nesses ultimos anos vem sendo muito afetado por causa da crise finan-
ceira no Brasil. Com isso, a necessidade de previsoes de vendas faz-se cada vez mais
importante, pois possibilita a tomada de decisoes estratégicas. Decisoes essas que podem
estar relacionadas a compra de produtos para loja, criagao de promocoes, elaboracao do
orcamento para o ano seguinte, entre outras. Neste trabalho, modelamos de duas formas
distintas as séries temporais da receita colocada e da receita resgatada de dados do mer-
cado de travel retail. Especificamente, foram utilizados o modelo SARIMA e o modelo
de regressao harmonica uma vez que os dados apresentam comportamento sazonal. A
partir disso, analisamos e comparamos seus ajustes para as nossas séries de dados, assim

como fazemos previsoes das receitas para tempos futuros.

Palavras-Chave: Séries temporais, Modelo SARIMA, Modelo de regressao harmonica,

Previsao, Travel retail.
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Capitulo 1

Introducao

Entender o comportamento do consumidor e do mercado, assim como fazer previsoes
de variaveis relacionadas a este meio sempre foi essencial. Neste contexto, modelos e
técnicas estatisticas sao amplamente empregados e vém ajudando cada vez mais as em-
presas a tomarem decisoes estratégicas. Principalmente hoje em dia, em que o avanco

tecnoldgico permite analises rapidas de grandes bancos de dados.

Muitos conjuntos de dados sao observados no tempo. A estes chamamos de séries
temporais. Dados deste tipo podem apresentar diversos tipos de comportamento no
tempo: tendéncias, comportamentos sazonais ou ciclicos ou até mesmo comportamentos
puramente aleatérios. Entender este comportamento possibilita a previsao. Este é um

dos papeis da andlise de séries temporais.

Neste trabalho, analisamos dados de uma empresa do ramo de travel retail. Entende-
se como travel retail a empresa que tem lojas em aeroportos, onde as pessoas estao indo
viajar. Lojas estas tanto na area nacional onde vende produtos com o preco compativel
ao mercado local, como lojas na area internacional onde vende produtos sem a incidéncia
dos impostos dos paises locais. Neste caso iremos analisar as lojas que vendem os produ-
tos sem o preco dos impostos no valor final do mesmo, o que é uma oportunidade bem

atrativa para o passageiro.



Porém, assim como as empresas do ramo de comércio, as vendas foram prejudicadas
pela crise financeira que o Brasil estd passando. Uma vez que os produtos sao vendidos
em dolar, o preco dos mesmos, transformado em real, acaba sendo um pouco mais elevado
do que seria em um pais estavel economicamente. Com isso, varias medidas estao sendo
adotadas em empresas desse ramo como, por exemplo, o servico de reserva dos produtos
para que eles ja estejam separados de antemao, o que possibilita ao comprador fazer suas

compras com mais facilidade e rapidez no ato da sua viagem.

A partir disso, a previsao de reserva dos pedidos e resgate dos mesmos se tornou algo
essencial para tomada de decisao. Especificamente, neste trabalho, analisamos através
do modelo SARIMA e do modelo de regressao harmonica duas séries temporais que sao

descritas a seguir.

1) Receita Colocada: Quando o passageiro vai viajar para algum destino inter-
nacional, ele pode reservar os produtos que quer comprar assim que passar pela loja no
aeroporto, tanto nas lojas de embarque quanto nas lojas de desembarque. Produtos como
bebidas, perfumes, eletronicos podem ser reservados. E, para isso, nao é preciso fazer
nenhum tipo de pagamento ou pré-pagamento com cartao ou dinheiro. Sendo assim,
chamamos de Receita Colocada todo o montante em délar que foi reservado para os

passageiros, seja ele feito pelo call center, site ou loja.

2) Receita Resgatada: Quando o passageiro passar pela loja, ele pode solicitar ao
atendente a sua reserva. A partir disso, ele pode levar toda a sua reserva ou levar somente
alguns produtos desta reserva. Além disso, o cliente pode adicionar algum produto que
veja na hora que queira comprar. Assim, todo este montante de venda a partir de uma

reserva chamamos de Receita Resgatada.

Os dados a serem analisados neste trabalho sdo dados didrios de janeiro/2015 até
fevereiro/2018. Em uma andlise exploratéria inicial da receita colocada, temos que o

seu valor minimo é de $39,90 e o seu valor méximo é de $15.497,24. O valor médio



dessa nossa varidvel é de $5.202,52. J4 ao analisarmos a receita resgatada, temos um
valor minimo de $164,00 e um valor maximo de $12.446,00. O valor médio dessa nossa

varidvel é de $3.618, 80.

A seguir, introduziremos formalmente a definicao de série temporal e seus principais
conceitos e comportamentos, tais como estacionariedade e sazonalidade. Em seguida,
serao apresentados os modelos que serao utilizados para a andlise das séries temporais
apresentadas anteriormente: o modelo SARIMA e o modelo de regressao harmonica.
Além disso, vamos mostrar como identificar o melhor ajuste para os nossos dados. Por

fim, utilizaremos os modelos ajustados para previsao das séries temporais de interesse.



Capitulo 2

Série temporal

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observagoes ordenadas
no tempo. Segundo Morettin e Toloi (2006), os principais pontos de interesse da andlise

de séries temporais sao:

a) Investigar como as séries foram geradas;

b) Fazer previsao para tempos futuros;

¢) Descrever o comportamento da série;

d) Analisar periodicidades relevantes aos dados.

Assim, para descrevermos seu comportamento, temos que levar vérios fatores em
consideracao como, por exemplo, presenca de estacionariedade, tendéncia, sazonalidade,
entre outros. Entender o comportamento da série permite o ajuste de um modelo ade-

quado, que, por sua vez, permite a previsao para tempos futuros. Os principais conceitos

sobre série temporais serao apresentados a seguir.



2.1 Funcao Média, Variancia e Autocovariancia

Considere um processo estocastico {Z;,t € T'}, em que T' é um conjunto cujos ele-
mentos correspondem a instantes de tempo. Comumente, T' = Z. Este processo serve de

modelo para uma série temporal observada. Sua fungao média é definida por:

we = E(Zy) (2.1)

Ou seja, é a média em um determinado tempo t.

A funcao de autocovariancia é definida por:

Vs = Cov(Zy, Zs) = E(Zy — ) (Zs — )] = E(ZyZs — pujts). (2.2)

Ja a funcao de autocorrelagao é dada por:

pr.s = Corr(Zy, Z) (2.3)

. COU<Zt7 ZS) _ Vt,s
VVar(Z)Var(Z)  eiVss

Corr(Zy, Zs) (2.4)

2.2 Estacionariedade

De acordo com Cryer e Chan (2008) podemos classificar a estacionariedade em dois

tipos:



a) Estacionariedade estrita: quando (Z;,, Z,, ..., Z;,) tem a mesma distribuicao de

(Zty—hy Zty—hy -y Zt,—1) Para todo ty,to, ..., 1, e toda escolha de tempo de lag h;

b) Estacionariedade de segunda ordem (ou fraca): quando a média e variancia da
série sao constantes ao longo do tempo e sua fungao de covariancia depende apenas do

lag h, isto é, V4 ++n = 7Y0,, Para todo tempo t e lag h..

2.2.1 Ruido Branco

Um dos principais processos estacionarios ¢ o ruido branco, uma sequéncia de variaveis
aleatérias independentes e identicamente distribuidas. Assim, segue as caracteristicas de
um processo estacionario: média e variancia constantes ao longo do tempo e funcao de

covariancia igual a zero para h # 0.

2.3 Tendéncia

Muitos modelos (processos) para séries temporais se baseiam na suposi¢ao de que a
série temporal apresenta comportamento estacionario. Entretanto, um dos fatores que
fazem com que a série nao seja estacionaria é a tendéncia. Uma maneira de lidar com
a tendéncia é decompor a série temporal da forma 7, = T; + ¢;, em que T; corresponde
a tendéncia e ¢; é um processo estacionario, comumente assumido ser um ruido branco.
Uma abordagem comum ¢é estimar 7; por meio de modelos de regressao e €; por meio de
modelos para séries temporais estacionarias. Um exemplo de série com tendéncia é o va-

lor do délar mensalmente, que geralmente apresenta um crescimento (ou decrescimento).

Consideremos o seguinte modelo com tendéncia:

Zi =T + & (2.5)

onde ¢ é um ruido branco com média zero e variancia oft e T, é a tendéncia.
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Outra forma de tratar a tendéncia é estacionarizando a mesma através de diferencas.

A primeira diferenga é definida como

AZt — Zt - thl' (26)

Tomando a segunda diferenca:

AZZt - A[AZt] — A[Zt - Zt—l}

AN*Z, = Zy — 22,1 + Zy_s. (2.7)

De modo geral,

A"Z, = A[A" 1 Z)]. (2.8)

Aplicar uma ou mais diferencas em uma série temporal muitas vezes remove a tendéncia,
produzindo uma série estaciondria, para a qual pode-se aplicar modelos para séries tem-

porais estacionarias.

2.4 Sazonalidade

Dizemos que uma série temporal é sazonal quando apresenta um comportamento que
se repete de tempo em tempo. A sazonalidade pode ser deterministica, quando temos um
padrao sazonal regular e estavel no tempo assim a prevendo a partir de dados anteriores,
ou estocasticas, quando o padrao sazonal varia de acordo com o tempo. Para citar um

exemplo, séries mensais de temperatura sao geralmente sazonais.



Analogamente ao caso anterior, uma maneira de lidar com a sazonalidade de uma

série é decompo-la como:

Zt = Tt + S] —|— €t. (29)

em que 7; corresponde a tendéncia, S; corresponde a sazonalidade e € a um processo
estacionario. Este é um exemplo de um modelo de sazonalidade aditiva. Uma das abor-
dagens para estimacao da sazonalidade neste tipo de modelo é por meio de modelos de

regressao harmonica, que serao discutidos no capitulo seguinte.

Outra forma de lidar com a sazonalidade de uma série é considerar diferengas sazo-

nais com o intuito de produzir uma série estacionaria. A diferenca sazonal é definida como

As(Zt) - Zt - Zt—57 (2].0)

em que s corresponde ao periodo sazonal.



Capitulo 3

Modelagem

3.1 Modelos para séries estacionarias

Como dito anteriormente, a modelagem estatistica é uma importante ferramenta que
empresas podem utilizar para tomada de decisoes. Nesta capitulo serao apresentados
alguns modelos estatisticos que podem ser usados para modelar uma série temporal e
fazer uma previsao para um tempo futuro da mesma. Os populares modelos ARIMA,

também chamados de modelos de Box e Jenkins (Box e Jenkings (1970)).

3.1.1 Modelo AR

O modelo autorregressivo AR(p) é um modelo para séries estacionarias e, como o
proprio nome sugere, a variavel no tempo t é regressada em funcao dos seus valores an-

teriores, ou seja,
Zy =L+ QaZyg+ -+ Oplip + € (3.1)

onde p é a ordem do modelo AR, Z; é a série no tempo t, ¢, é um ruido branco com
média zero e variancia aft, e ¢1,...,0p, sao os parametros a serem estimados. Os valores

de Zi_1, 22, ..., Zs_p, sao independentes de €.



A equacao pode ser reescrita utilizando o operador de retardo B, que opera de forma

que BZ; = Z; ;. Logo, a equagao ficara:

¢p(B)Zy = € (3.2)

onde ¢,(B) =1— ¢ B — ¢poB* — -+ — ¢, BP.

3.1.2 Modelo MA

Outro modelo para séries temporais estaciondrias ¢ o modelo de médias méveis MA(q).
Neste modelo, a variavel no tempo ¢ é definida em funcao dos erros dos tempos anteriores,

ou seja,

Zt = €t — 916,5,1 - 926,5,2 — = qut,q (33)

onde ¢ ¢ a ordem do modelo MA e 6,,...,0, sao os parametros a serem estimados, ¢, é

2

um ruido branco com média zero e variancia o7, .

Podemos reescrever a equagao anterior com o operador de retardo B. Logo, a equagao

ficaré:

Zy = 6,(B)e (3.4)

onde 0q<B) =1- QIB — ‘9232 — e — quq'

3.1.3 Modelo ARMA

Um modelo mais geral pode ser obtido quando junta-se as partes AR e MA, o que

produz o modelo autorregressivo de médias méveis de ordens p e ¢ ARMA(p,q). Supondo
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que Z; é estaciondria, temos seguinte equacao para descrever este modelo:

¢p(B)Zy = 0,(B)er. (3.5)

3.1.4 Modelo ARIMA

Foi visto no capitulo anterior que uma maneira de lidar com séries que nao apresen-
tam comportamento estacionario é tomar diferencas. Se colocarmos uma parte integrada
(I) no modelo ARMA, indicando que a série temporal foi diferenciada, temos o modelo
autorregressivo integrado de médias méveis ARIMA(p,d,q), em que p e ¢ sdo as ordens

do modelo ARMA e d corresponde a quantas diferencas foram tomadas da série original.

¢p(B)(1 — B)'Z, = 0,(B)e;. (3.6)

Mais detalhes sobre modelos ARIMA podem ser vistos em Morettin e Toloi (2006),
Cryer e Chan (2008), Brockwell e Davis (2010).

3.2 Identificacao do modelo

Ao escolhermos um modelo, de acordo com Cryer e Chan (2008), temos que nos aten-
tar ao principio de parcimonia, onde o modelo utilizado deve ter o menor nimero de
parametros que representa adequadamente a nossa série. Com isso, para identificarmos
qual o melhor modelo para uma série temporal, primeiro temos que analisa-la de forma
mais exploratoria: verificar se ela é estacionaria ou se necessario fazer alguma trans-
formacao nos dados. Se opta-se pela modelagem da série temporal por modelos ARIMA,
uma grande ferramenta é a observacao do comportamento das funcoes de autocorrelagao

e funcao de autocorrelagao parciais amostrais. Detalhes serao visto a seguir.
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3.2.1 ACF e PACF

Modelos ARMA apresentam fungoes de autocorrelagao (ACF) e fungao da autocor-
relacdo parcial (PACF) tedricas que se comportam de forma particular. Identificar esses
comportamentos nas ACF e PACF amostrais auxilia no processo de identificacao do mo-
delo mais adequado para a série temporal sob andlise. Abaixo temos a tabela 3.1 com
um resumo de como podemos identificar o modelo a partir do ACF e PACF da nossa

série de dados.

Tabela 3.1: ACF e PACF

Modelos ACF PACF
E infinita em extensao. E finita em extensao.
AR Decai de acordo com exponenciais Ela apresenta um
e/ou senoides amortecidas. corte apos a defasagem p.
E finita em extensao. E infinita em extensao.
MA Ela apresenta um Decai de acordo com exponenciais
corte apos a defasagem gq. e/ou senoides amortecidas.
E infinita em extensdo. Decai de Se comporta como uma
ARMA acordo com exponenciais e/ou FACP de MA puro.

senoides amortecidas apés a defasagem (g — p).

3.2.2 Estimacao por Maxima Verossimilhanca

Uma vez identificado o modelo, parte-se para a estimagao dos parametros. Esta es-
timacao pode ser feita por méxima verossimilhanca. Seja Zi,..., 7, uma amostra da
nossa série e @ o parametro ou vetor paramétrico a ser estimado. Com isso, temos a

funcao de verossimilhanga, que é dada por:

12



L(O) = f(z1,...,2,]0), (3.7)

em que f(z1,...,2,|0) corresponde a funcao de probabilidade ou funcdo de densidade
conjunta de 7y, ..., Z,, que, enquanto funcao de verossimilhanca, é vista com funcao de
0.

O estimador de maxima verossimilhanca é definido como o valor @ que maximiza a

funcao de verossimilhanga, isto é,

A

0 =arg ngaX L(0;21,. .., 2). (3.8)

Para mais detalhes sobre estimadores de méxima verossimilhanga, ver DeGroot e
Schervish (2003). Para estimadores de maxima verossimilhanga no contexo de séries
temporais, mais detalhes podem ser vistos em Morettin e Toloi (2006), Cryer e Chan

(2008), Brockwell e Davis (2010).

3.2.3 AIC e BIC

Identificar o modelo e suas ordens a partir das ACF e PACF pode ser, em muitos
casos, desafiador. Assim, uma vez que isto é feito, é aconselhavel que também modelos
de diferentes ordens (que sejam préximas das do modelo identificado) sejam ajustados e
comparados. Para isso podemos utilizar o critério de informagao de Akaike (AIC), que é

definido por:

AIC = —2log(L(0; z1, ..., 2,)) + 2m (3.9)

onde L é a funcao de verossimilhanca do modelo ajustado, e m o nimero de parametros

13



do modelo. Este critério tende a escolher modelos com ordens mais altas.

Com isso, podemos utilizar também o critério de informacao bayesiana (BIC), que é

definido por:

BIC = —2log(L(0; z1, ..., 2,)) + mlog(n) (3.10)

onde n é o numero de observacoes e m o nimero estimado de parametros. Quanto menor

o valor desses dois critérios, melhor é o modelo ajustado.

3.2.4 Teste LJung-Box

Uma suposicao basica dos modelos ARIMA, conforme apresentado anteriormente, é
a de que os erros se comportam como um ruido branco. Assim, apds o ajuste de um
modelo, é necesséario verificar se os residuos nao apresentam evidéncias de dependéncia
no tempo. Para este fim, podemos utilizar o teste de Ljung-Box para verificar a nossa

hipdtese nula (Hy), onde os residuos sdo independentes e sao identicamente distribuidos.

Sob a hipdtese nula (Hy), a estatistica de teste tem distribuigdo Qui-quadrada com

m graus de liberdade. Com isso, a estatistica do teste é definida por:

L:n(n+2)znp_kk (3.11)
k=1

onde p; ¢ a autocorrelagao amostral, m ¢ o nimero de parametros e n ¢ o tamanho da

amostra.

Assim, para que a hipdtese nula seja aceita, precisamos que a autocorrelacao tenda a
zero, e, consequentemente, a nossa estatistica de teste seja minima. A hipdtese nula ser

rejeitada implica o modelo nao estar explicando adequadamente a estrutura temporal da
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série. Em seguida podemos fazer o teste Shappiro-Wilk, que sera explicado na préxima

subsecao, para verificar a normalidade dos residuos.

3.2.5 Teste Shappiro-Wilk

A normalidade dos erros é uma das premissas que possibilitam a estimacdao por
maxima verossimilhanca e o calculo dos intervalos de confianca das previsoes. A par-
tir deste teste, podemos verificar a normalidade dos residuos, nossa hipdtese nula. Com
isso, temos a seguinte estatistica de teste:

w = Bim 4 Z0) (3.12)

Z?=1(Zi - Z)2

onde Z(;) sao os valores amostrais ordenados, a; sao constantes.

Assim, podemos concluir que valores altos da nossa estatistica de teste (W) fazem

com que rejeitemos a hipdtese nula.

3.3 Modelos para séries temporais com comporta-

mento sazonal

3.3.1 Modelo de regressao harmonica

Em diversos contextos, séries temporais podem apresentar um comportamento sa-
zonal ou ciclico. Para que a andlise dessas séries seja feita de forma adequada, estas
caracteristicas devem ser levadas em conta na modelagem. Ha diferentes abordagens na
literatura para lidar com a sazonalidade de uma série temporal. Uma delas é decompor
a série temporal e explicar a sazonalidade de forma deterministica por meio de modelos
de regressao. Em particular, pode-se utilizar os modelos de regressao harmonica. A
regressao harmonica faz uma combinagao linear de harmonicos (componentes senoidais).

Sendo assim, a variavel aleatéria Z; sendo expressa por:
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H

Zy=p+ Z(Ancos(wnt) + Bpsen(w,t)) + & (3.13)
n=1
onde i é a média de Z;, n = 1,..., H é o niimero de harmonicos no modelo, A, é o

coeficiente do cosseno, B,, é o coeficiente do seno, w,, = (27)/s e s é o periodo sazonal.

Uma vez que a sazonalidade da série temporal seja explicada pela regressao (parte
deterministica do modelo), supoe-se que €, seja um processo estaciondrio que pode ou
nao preservar dependéncia temporal. No primeiro caso, pode-se modelar esses erros por
meio dos modelos ARMA descritos anteriormente. No segundo caso, pode-se assumir

que os erros se comportam como ruido branco.

3.3.2 Modelo SARIMA

Diferentemente do modelo de regressao harmonica descrito anteriormente, a sazonali-
dade da série temporal no modelo SARIMA é explicada de forma puramente estocéstica.
Com isso, Box e Jenkings (1970) definiram o modelo ARIMA sazonal multiplicativo, ou

seja, SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s. Sendo ele representado por:

¢p(B)®p(B*)(1 — B)(1 — B*)?Z, = 6,(B)O¢(B*)e; (3.14)

onde s ¢ a ordem da parte sazonal, ® é o o parametro autorregressivo da parte sazonal
de ordem P, © é o parametro de médias méveis de ordem @, ¢; é o ruido branco com

média zero e variancia o2, D ¢ a diferenca sazonal.

Uma das limitagoes do modelo SARIMA ¢é que s6 conseguimos trabalhar com um tipo
de sazonalidade de periodo nao muito grande. Por exemplo, se temos uma série temporal
mensal durante 4 anos, e nessa série temos uma sazonalidade mensal e uma anual, s6

conseguimos utilizar uma das duas.
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Capitulo 4

Analise da receita colocada

Neste capitulo vamos analisar nossa série temporal da receita colocada. Os dados
correspondem a receita didria de janeiro/2015 até fevereiro/2018. Em uma andlise ex-
ploratoria inicial da receita colocada, temos que o seu valor minimo é de $39,90 e o seu

valor maximo é de $15.497,24. O valor médio dessa nossa varidvel é de $5.202, 52.

A série pode ser observada na figura 4.1. Através da primeira andlise deste grafico,
vimos a necessidade de transformar nossos dados para diminuir a escala dos mesmos e
tentar induzir uma normalidade aos dados. Porém, vamos confirmar o comportamento

dos mesmos, ao analisarmos o ACF e o PACF da nossa série temporal.
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Figura 4.1: Grafico da receita colocada

Nota-se, a partir do grafico da série temporal e dos graficos das ACF e PACF na
figura 4.2, que os dados apresentam comportamento sazonal de periodo 7, semanal. Este

resultado é condizente uma vez que os dados sao didrios.
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Figura 4.2: ACF e PACF da receita colocada

Transformamos a nossa série temporal da receita colocada aplicando a raiz quadrada.

Na figura 4.3 podemos ver o comportamento dos nossos dados transformados.
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Figura 4.3: Grafico da receita colocada transformada

4.1 Modelo SARIMA aplicado a receita colocada

Uma vez que a série nao ¢ estaciondria, o proximo passo foi tomar as diferengas para
estacionarizar a nossa série temporal. Assim, tiramos uma diferenca sazonal de 7 dias e
uma diferenca comum para tirar qualquer tipo de tendéncia existente nos nossos dados.
Na figura 4.4 temos o grafico da nossa série de dados diferenciada. E possivel observar

que agora ela apresenta comportamento estacionario.
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Figura 4.4: Grafico da receita colocada diferenciada

4.1.1 Identificacao do modelo

O primeiro passo para analisar qual modelo melhor se aplica aos nossos dados é olhar
para a funcao de autocorrelagao (ACF) e a funcao de autocorrelagao parcial (PACF) da
série diferenciada, ambos explicados anteriormente neste trabalho. Com isso, na figura

4.5 temos os respectivos graficos.
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Figura 4.5: ACF e PACF da receita colocada diferenciada

Observando o grafico da ACF, vemos que o lag 1 ¢é significativo e observando o gréfico
da PACF, percebemos um decrescimento exponencial a partir do lag 1. Este compor-
tamento sugere um modelo um modelo de média méveis de ordem 1 para a série di-
ferenciada. Por outro lado, quando observamos a ACF percebemos um decrescimento
exponencial quando olhamos somente os lags 7, 14, 21 e assim por diante. Este compor-
tamento das fungoes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial sugerem um modelo de
médias moveis de ordem 1 para a parte sazonal. Assim, o modelo proposto inicialmente
¢ um SARIMA(0,1,1)(0,1,1);. Entretanto, iremos testar alguns modelos com diferentes
ordens para identificar qual melhor se adequa a nossa série temporal. Utilizaremos sem-
pre a sazonalidade de 7 dias. Assim, iremos escolher o modelo que apresenta o menor

AIC e BIC, ou seja, o que tem menos perda de informacao.
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Para o ajuste de todos os modelos e todas as andlises posteriores, foi utilizado o pro-
grama R Core Team (2013). Especificamente, para o ajuste, langamos mao do comando
arima do R Core Team (2013), que estima os parametros do modelo pelo método da
méaxima verossimilhanga, que no contexto de modelos normais, equivale a estimacao por
minimos quadrados.

Portanto, testamos os seguintes modelos:

a) SARIMA(0,1,1)(0,1,1)7 com AIC = 9322 BIC = 9337,;

b) SARIMA(0,1,1)(1,1,1)7 com AIC = 9324 BIC = 9344,

c) SARIMA(1,1,1)(0,1,1)7 com AIC = 9313 BIC = 9333;

d) SARIMA(1,1,1)(1,1,1)7 com AIC = 9315 BIC = 9340;

e) SARIMA(1,1,2)(1,1,1)7 com AIC = 9301 BIC = 9331;

f) SARIMA(1,1,2)(1,1,2); com AIC = 9303 BIC = 9339;

g) SARIMA(2,1,2)(1,1,2)7 com AIC = 9304 BIC = 9345;

Entre os modelos ajustados, pode-se observar que o SARIMA(1,1,2)(1,1,1)7 apresenta
os menores valores tanto do AIC quanto do BIC. Logo, é o modelo que melhor se ajusta
a nossa série temporal, segundo esses critérios; melhor até que o modelo identificado a

principio.

Assim, nossos parametros do modelo foram estimados por méxima verossimilhanca

e, com isso, a nossa equagao se apresenta da seguinte forma:
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(1-0,0222B7)(1-0,8213B)(1-B)(1—-B") Z; = (1+B")(1+1,5898 B—0, 6019B%)¢; (4.1)

4.1.2 Analise dos residuos

Uma vez o modelo ajustado, vamos agora analisar os residuos para ver se as suposigoes

do modelo sao satisfeitas. Na figura 4.6 podemos observar o grafico dos mesmos.
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Figura 4.6: Grafico dos residuos da receita colocada
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Em sequéncia, na figura 4.7 temos a fungao de autocorrelagao (ACF) e a fungao de
autocorrelagao parcial (PACF) dos residuos. E possivel observar que praticamente todos
os lags estao dentro dos limites, ou seja, nao sao significativos. Por isso, podemos assumir
que nossos residuos sao independentes, o que serd confirmado a seguir quando aplicar-
mos o teste de LJung-Box nos mesmos. Este teste foi explicado em segoes anteriores e

mostramos que tem-se a hipotese nula de que os residuos sao independentes.
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Figura 4.7: ACF e PACF dos residuos

Ao aplicarmos o teste de LJung-Box nos residuos, obtemos o p — valor = 0,65 e
o x? = 0,2059. Esses valores nos mostram que nao temos evidéncias para rejeitar a
hipdtese nula, ou seja, nao temos evidéncias de que ha dependéncia entre os residuos no
tempo. Este resultado corrobora com a hipotese do modelo de que os erros se comportam

como um ruido branco.
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A suposicao de normalidade dos erros é importante para o calculo dos intervalos de
confianca da previsao, que sera feita posteriormente. Para testar esta hipdtese, aplicamos
o teste de Shapiro-Wilk, além da da anélise visual por meio do grafico @)-@Q) plot, que pode

ser visto na figura 4.8.
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Figura 4.8: Normalidade dos residuos
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Observando o Q-Q plot, é possivel analisar que a cauda dos mesmos nao estao perto
da linha normal. E, além disso, obtivemos uma estatistica de teste W = 0,9918 e um
p—uvalor = 5,804e~%. Estes valores nos mostram que nossa hipétese nula nao ¢ satisfeita,
ou seja, ha evidencias de que os residuos nao tém distribui¢ao normal. Porém, isto pode
ser explicado por causa de alguns dias em que o site de reserva nao ficou em perfeito
funcionamento e, com isso, a sua receita colocada nao foi exatamente o que seria em um

dia normal.

4.1.3 Previsao

Depois de todas as andlises feitas, vamos agora fazer a previsao da nossa série tem-
poral. Para testar a qualidade preditiva do modelo escolhido, retiramos as ultimas 14
observagoes da série temporal e calculamos as previsoes e os respectivos intervalos de
95% de confianca para os tempos correspondentes. Na figura 4.9, é possivel observar os

ultimos 30 dias da série com a previsao nos ultimos 14 dias e seus respectivos limites.

E possivel ver que a previsao segue a tendéncia dos nossos dados observados. Portanto,
podemos dizer que ela, junto com todo o nosso ajuste para a série temporal, foi adequado.
Assim, seguiremos para o segundo ajuste, utilizando o modelo de regressao harmoénica

para explicar a sazonalidade.
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4.2 Modelo de regressao harmonica aplicado a re-
ceita colocada

Nesta se¢ao vamos explicar nossos dados através do modelo de regressao harmonica.
Ao aplicar este modelo é possivel incorporar a sazonalidade para os dois ciclos sazonais

(semanal e anual) observados na série temporal. Propomos entao o seguinte modelo:

Zy = Bo + Bicos(2mwnt) 4+ Basen(2mwit) + Pscos(2mwat) + Basen(2mwqt) + ¢ (4.2)

em que wy; = 1/7, wy = 1/365 e (;, parai = 0,...,4, s@o os coeficientes de regressao a

serem estimados.

4.2.1 Identificacao do modelo

O primeiro passo é ajustar o modelo acima para a série temporal considerando os

erros independentes no tempo.

Z, = 70,51 + 3cos(2mwyt) — 6, T9sen(2mwyt) — 6, 46cos(2mwqt) — 3, 16sen(2mwot). (4.3)

Com isso, o proximo passo ¢ analisar a série temporal dos residuos do ajuste para

verificar se, depois de explicada a sazonalidade, sobrou estrutura temporal.

4.2.2 Analise dos residuos

Primeiramente, vamos plotar os residuos para vermos como eles se comportam, se
aparentam ter um comportamento estacionario. Com isso, na figura 4.10, pode ser vista

a série dos residuos.
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Figura 4.10: Plot dos Residuos da Receita Colocada

Em sequéncia, abaixo temos a funcao de autocorrelagao e a funcao de autocorrelacao
parcial dos residuos. E possivel observar que nossos residuos nao tem um comportamento
de ruido branco. Vemos isso tanto no ACF quanto no PACF pois eles nao estao dentro
dos limites, assim nao sendo independentes. Isso pode ser comprovado ao aplicarmos o
teste de LJung-Box nos residuos, onde obtemos o p —valor < 2,2e7'6 e 0 x? = 127. Ape-
sar do nosso p — valor ser pequeno, a nossa 2 ¢ muito grande. Assim, sendo necessario

aplicarmos um outro modelo aos nossos dados.
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Figura 4.11: ACF e PACF dos residuos

Observando os graficos da ACF e PACF, sugerimos um modelo ARMA(1,1) para
a série temporal dos residuos. Uma abordagem possivel é ajustar o modelo para os
residuos separadamente. O problema nesta abordagem é que o erro padrao das estima-
tivas é subestimado pelo fato de nao estarmos ajustando todos os parametros do modelo
conjuntamente (os coeficientes de regressao e os parametros do modelo ARMA). Assim,
aplicamos um modelo ARMA(1,1) juntamente com o modelo harmoénico obtido acima.
A partir desse modelos obtivemos um AIC = 9344,11 e um BIC = 9384,42, que sao
maiores que os valores dos ajustes dos modelos SARIMA, indicando um ”pior ajuste”,

segundo estes critérios. Segue abaixo a sua equagao:
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Zy = 0,90Z,_1—0, 69, 1+70, 45+3, 02cos (2w, t)—6, 82sen(2mwi t)—6, 49cos (2mwat) —3, 35sen(2mwot).
(4.4)
Apo6s explicar a sazonalidade através do modelo de regressao e a estrutura temporal
do erro por meio do modelo ARMA, espera-se que os residuos desse ajuste se comportem

como ruido branco. Com isso, na figura 4.12 podemos observar seu grafico.
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Figura 4.12: Gréfico dos residuos da receita colocada
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Podemos observar no grafico que os nossos novos residuos parecem estacionarios. Com
isso, iremos a seguir mostrar a fungao de autocorrelagao (ACF) e a fungao de autocor-
relacdo parcial (PACF) dos mesmos e depois verificar sua independéncia e normalidade.

Na figura 4.13 temos suas respectivas ACF e PACF.
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Figura 4.13: ACF e PACF dos residuos

Em seguida, aplicamos o teste de LJung-Box nos residuos e obtivemos o p — valor =
0,4343 e 0 x? = 0,6113. Esses valores nos mostram que aceitamos nossa hipétese nula,

ou seja, os residuos sao independentes.
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Assim, o0 nosso proximo passo € aplicar o teste de Shappiro-Wilk. E, com isso, verificar
se a hipétese nula dele é aceita. Ou seja, se os nossos residuos seguem uma distribuicao
normal. Na figura 4.14 temos o grafico do nosso teste, nele é possivel observar que a
cauda dos mesmos nao estao perto da linha da distribuicao normal, o que poderia nos

mostrar uma nao normalidade dos residuos.
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Figura 4.14: Normalidade dos residuos
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Além disso, obtivemos uma estatistica de teste W = 0,9918 e um p — valor =
5,847e75. Estes valores nos mostram que nossa hipétese nula nao é aceita, ou seja,
ha evidéncias de que os residuos nao seguem uma distribuicao normal. Porém, isto pode

ser explicado pelo mesmo motivo da andlise dos residuos quando aplicamos o modelo

SARIMA.

Uma das caracteristicas do modelo de regressao harmonica, como dito anteriormente,
é que podemos estimar de forma deterministica a sazonalidade. A figura 4.15 apresenta

a sazonalidade estimada.
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Figura 4.15: Sazonalidade diaria e anual estimada
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4.2.3 Previsao

Depois do ajuste do melhor modelo e da anélise dos residuos, vamos agora fazer a

previsao da nossa série temporal de forma analoga a previsao do modelo SARIMA.

Na figura 4.16 ¢é possivel observar que a previsao segue a tendéncia dos nossos dados,
também podemos ver que a partir do quinto valor previsto, a previsao se afasta um
pouco dos nossos dados. Mesmo assim, podemos dizer que o ajuste e a previsao foram

adequados.
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Figura 4.16: Previsao da receita colocada
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Capitulo 5

Analise da receita resgatada

Agora vamos analisar os nossa série temporal da receita resgatada. Vamos fazer o
mesmo processo que fizemos em relacao a série da receita colocada. Analisando qual
modelo melhor se adequa a nossa série temporal, utilizando tanto o modelo SARIMA

quanto o modelo harmonico através de duas sazonalidades.

Ao analisarmos a série temporal da receita resgatada, temos um valor minimo de
$164,00 e um valor maximo de $12.446,00. O valor médio dessa nossa variavel é de

$3.618, 80.

Na figura 5.1 podemos ver o grafico dos dados. Eles estao distribuidos diariamente e
em uma escala em délar. E possivel observar que eles apresentam uma grande variagao.
Por isso, vimos a necessidade de transformar nossos dados para diminuir a escala dos mes-
mos e tentar induzir uma normalidade aos dados. Vamos confirmar este comportamento

ao analisarmos a ACF e a PACF da nossa série temporal.
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Figura 5.1: Grafico da receita resgatada

Pode-se ver a partir do grafico da série temporal e dos graficos das ACF e PACF na
figura 5.2, que os dados apresentam comportamento sazonal de periodo 7, semanal. Este

resultado é compreensivel, uma vez que os dados sao diarios.
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Figura 5.2: ACF e PACF da receita resgatada

Assim, utilizamos a mesma transformagao que fizemos na receita colocada, aplicamos
a raiz quadrada na nossa série temporal da receita resgatada. Podemos ver na figura 5.3

o comportamento dos nossos dados transformados.
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Figura 5.3: Grafico da receita resgatada transformada

5.1 Modelo SARIMA aplicado a receita resgatada

Como a nossa série nao ¢ estacionaria, o proximo passo foi tomar as diferencas para
estacionarizar a nossa série temporal. Portanto, tiramos uma diferenca sazonal de 7 dias
e uma diferenca comum para tirar qualquer tipo de tendéncia existente nos nossos dados.
Podemos ver na figura 5.4 o grafico da nossa série de dados diferenciada. E possivel

observar que agora ela apresenta um comportamento estacionario.
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Figura 5.4: Grafico da receita resgatada diferenciada

5.1.1 Identificagcao do modelo

Primeiramente, vamos analisar a fungao de autocorrelacao (ACF) e a funcao de au-
tocorrelagao parcial (PACF) da série diferenciada, ambos explicados anteriormente neste
trabalho. Assim, na figura 5.5 temos os respectivos graficos para analisarmos qual modelo

podemos ajustar aos nossos dados.
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Figura 5.5: ACF e PACF da receita resgatada diferenciada

Os graficos da figura 5.5 sao muito parecidos com os da série temporal da receita colo-

cada, podemos observar o mesmo comportamento. Por isso, o modelo sugerido também

é um SARIMA(0,1,1)(0,1,1)7. A seguir iremos testar o modelo sugerido e outros modelos

para identificar qual melhor se adequa a nossa série temporal. E iremos escolher o modelo

que apresenta o menor AIC e BIC, ou seja, o que tem menos perda de informagao.
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Conforme falado anteriormente, foi utilizado o programa R Core Team (2013) para

todas as andlises neste projeto.

Com isso, testamos os seguintes modelos:

a) SARIMA(0,1,1)(0,1,1)7 com AIC' = 9087 BIC = 9102;

b) SARIMA(1,1,1)(0,1,1)7 com AIC = 9083 BIC = 9103;

c) SARIMA(0,1,1)(1,1,1)7 com AIC = 9087 BIC = 9107;

d) SARIMA(1,1,1)(1,1,1)7 com AIC = 9084 BIC = 9109;

e) SARIMA(1,1,2)(1,1,1)7 com AIC = 9070 BIC = 9100;

f) SARIMA(1,1,2)(1,1,2)7 com AIC' = 9085 BIC = 9121,

g) SARIMA(2,1,2)(1,1,1)7 com AIC = 9082 BIC = 9117;

A partir dos resultados obtidos a cima, é possivel observar que o primeiro modelo
SARIMA(1,1,2)(1,1,1)7 apresenta os menores valores de AIC e BIC, assim ele sendo o

melhor ajuste para a nossa série tempoal da receita resgatada.

A seguir temos a equacao do nosso modelo. Os nossos parametros do ajuste foram

estimados por maxima verossimilhanca.

(14-0,0205B87)(1—-0,86578B)(1—B)(1-B") Z, = (14+0,9783B7)(1+1, 653380, 66208%)¢,
(5.1)
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5.1.2 Analise dos residuos

Com isso, vamos agora analisar os residuos desse nosso ajuste para ver se as suposicoes
do modelo sao satisfeitas. Na figura 5.6 temos o grafico deles que estao distribuidos por

dia.
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Figura 5.6: Gréfico dos residuos da receita resgatada
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Em seguida geramos a funcao de autocorrelagao e a funcao de autocorrelacao parcial
dos residuos. Na figura 5.7 podemos observar que os lags estao dentro dos limites.
Por isso, podemos assumir que nossos residuos sao independentes. Para que isso seja
confirmado, aplicaremos o teste de LJung-Box nos mesmos. Este teste foi explicado

em secoes anteriores e mostramos que temos a hipotese nula de que os residuos sao

independentes.
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Figura 5.7: ACF e PACF dos residuos

Ao aplicarmos o teste de LJung-Box nos residuos, obtemos o p — valor = 0,8711 e
o x? = 0,0263. A partir destes resultados, temos evidéncias de que nossos residuos sao
independentes. A partir desse resultado, podemos observar que os mesmos se comportam

como ruido branco.
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Portanto, o proximo passo é aplicarmos o teste de Shappiro-Wilk. A partir deste
teste vamos verificar se os nossos residuos seguem uma distribuicao normal. Na figura

5.8 temos o grafico Q-Q plot do nosso teste.
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Figura 5.8: Normalidade dos residuos
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A partir do Q-Q plot, é possivel observar que os valores da cauda nao estao perto
da linha da distribuicao normal. E, além disso, obtivemos uma estatistica de teste W =
0,9979 e um p — valor = 0,1678. Estes valores obtidos a partir do teste de Shappiro-
Wilk nos mostram que nossa hipdtese nula é aceita, ou seja, nossos residuos seguem uma

distribuicao normal.

5.1.3 Previsao

Depois ajustarmos nosso modelo e verificarmos nossos residuos, agora faremos a pre-
visao da nossa série temporal. Como anteriormente, retiramos as tltimas 14 observagoes
da série temporal e calculamos as previsoes utilizando um intervalo de 95% de confianca.
Na figura 5.9, é possivel observar o iltimo meés da série com a previsao para os ultimos

14 dias e seus respectivos limites.
Podemos observar que a previsao acompanha o valor verdadeiro das observagoes.

Logo, podemos dizer que o nosso ajuste utilizado foi adequado a nossa série. Portanto,

seguiremos para a segunda modelagem a partir do modelo de regressao harmonica.
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Figura 5.9: Previsao da receita resgatada
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5.2 Modelo de regressao harmonica aplicado a re-

ceita resgatada

Agora vamos explicar nossa série temporal através do modelo de regressao harmonica.
Como dito anteriormente, ao aplicarmos este modelo é possivel utilizar dois ciclos sazonais
(semanal e anual). A partir disso, estamos utilizando a equagao 4.2, que foi proposta no

capitulo anterior.

5.2.1 Identificacao do modelo

A partir do modelo proposto acima, mostraremos o mesmo aplicado aos nossos dados:

Z, = 58,33—5, T6cos(2mwit)+1, 17sen(2mw,t) —3, 88cos(2mwqt) —3, 46sen(2mwot). (5.2)

Portanto, o préximo passo é analisar os residuos deste ajuste e verificar se os mesmos
sao independentes e identicamente distribuidos. E analisar se eles seguem uma distri-

buicao normal para que assim possamos seguir com a previsao dos dados.

5.2.2 Analise dos residuos

Primeiramente, vamos analisar os residuos para vermos como eles se comportam, se

aparentam ter um comportamento estacionario. Com isso, na figura 5.10 dos residuos.
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Figura 5.10: Gréfico dos residuos da receita resgatada

Na sequéncia, na figura 5.11 temos a ACF e a PACF dos residuos. Podemos observar
que nossos residuos nao tem um comportamento de ruido branco. Vemos na ACF que
ainda temos um processo oscilatorio nos lags. E, na PACF, é possivel ver que elas nao
estao dentro dos limites. Assim, indicando que nossos residuos nao sao independentes.
Isto pode ser comprovado ao aplicarmos o teste de LJung-Box nos residuos, onde obtemos
o p—wvalor < 2,2¢71% ¢ 0 y? = 165. Portanto, sendo necessario aplicarmos um outro

modelo aos nossos dados.
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Figura 5.11: ACF e PACF dos residuos

Observando a figura 5.11, sugerimos o ajuste de ARMA(1,1) para a série temporal dos
residuos juntamente com o modelo de regressao harmonica para os dados. A partir disso,

obtivemos um AIC = 9109 e um BIC = 9149. Assim, abaixo temos a equagao do ajuste:

Zy =0,947;,_1—0,75€¢;-1+58, 59—5, T3cos(2mwit)+1, 13sen(2mw;t)—3, 34cos(2mwat)—3, 65sen(2mwat).
(5.3)
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Ao ajustarmos os residuos, esperamos que ele se comporte como um ruido branco.

Podemos observar o grafico dos mesmos na figura 5.12.
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Figura 5.12: Grafico dos residuos da receita resgatada
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Podemos ver no grafico 5.12 que os nossos residuos parecem ser estacionarios. Com

isso, iremos mostrar a ACF e a PACF dos mesmos na figura 5.13.
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Figura 5.13: ACF e PACF dos residuos

Aplicamos o teste de LJung-Box nos residuos e obtivemos o p — valor = 0,5882
e o x? = 0,2932. Esses valores nos mostram que aceitamos a hipétese nula, ou seja,

aceitamos que nossos residuos sao independentes.

93



Portanto, como o nossos residuos se comportam como ruido branco, o nosso proximo
passo ¢ aplicar o teste de Shappiro-Wilk. E, assim, verificar se nossos residuos seguem
uma distribuicao normal. Na figura 5.14 temos o grafico do nosso teste, nele é possivel
observar que a cauda dos mesmos nao estao perto da linha da distribuicao normal, o que

poderia nos mostrar uma nao normalidade dos residuos.
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Figura 5.14: Normalidade dos residuos
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Também obtivemos uma estatistica de teste W = 0,9979 e um p — valor = 0, 1546.
Estes valores nos mostram que nao hé evidéncias para rejeitarmos a hipdtese nula de

normalidade dos residuos.

Na figura 5.15 é possivel observar as sazonalidades estimadas de forma deterministica.
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Figura 5.15: Sazonalidade didria e anual estimada

5.2.3 Previsao

Por fim, depois de analisarmos e ajustarmos nosso modelo, vamos fazer a previsao da

nossa série temporal assim como fizemos com a previsao no modelo SARIMA.
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Na figura 5.16 podemos observar, assim como na previsao do modelo SARIMA, os
ultimos 30 dias da nossa série com a previsao nos ultimos 14 dias e seus limites de
confianca. Podemos ver que a previsao segue os nossos dados observados. Assim, pode-

mos dizer que esta modelagem também foi adequada a nossa série temporal da receita

resgatada.
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Figura 5.16: Previsao da receita resgatada
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Capitulo 6

Conclusao

O principal objetivo deste trabalho foi analisar as séries temporais da receita colo-
cada e da receita resgatada de uma empresa do ramo de travel retail. Uma vez que estas
séries apresentam comportamento sazonal (de ciclo didrio e anual), propomos duas abor-
dagens de modelagem: uma via modelos SARIMA, que explica a sazonalidade de forma
puramente estocdstica; e uma via modelos de regressao harmonica, que permite que a
sazonalidade seja tratada de forma deterministica e estimada em fungao de harmonicos.

Em ambas foram utilizados os modelos SARIMA e o modelo de regressao harmonica.

Primeiramente, em relagao a receita colocada, transformamos os nossos dados tirando
a raiz quadrada dos mesmos. E a partir disso vimos que o modelo estocastico que me-
lhor se ajustou aos nossos dados foi o SARIMA(1,1,2)(1,1,1);. Neste modelo foi possivel
observar o menor valor de AIC e BIC. Depois disso, verificamos através do teste de
LJung-Box que os nossos residuos eram independentes, ou seja, eram ruido branco. E,
através do teste de Shappiro-Wilk, assumimos que os residuos seguiam uma distribuicao
normal. Com isso, partimos para a previsao com um intervalo de 95% de confianca. Foi
possivel observar que a nossa previsao foi adequada aos nossos dados, pois elas estavam

préoximas dos valores observados.

Ainda sobre a receita colocada, o préximo passo foi ajustar um modelo de regressao

harmonica para a nossa série temporal. Utilizamos neste modelo dois harmonicos de
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forma a explicar a sazonalidade diaria e anual. Ao ajustarmos o modelo, podemos veri-
ficar que os nossos residuos nao se comportavam como um ruido branco. Com isso, foi
preciso modelar através de um modelo ARMA(1,1) os residuos para que eles fossem in-
dependentes. Em seguida, aplicamos o teste de LJung-Box onde obtivemos um p —valor
pequeno e foi possivel comprovar que novos residuos eram independentes. Por isso, em
sequéncia testamos o Shappiro-Wilk e também assumimos que os nossos residuos seguiam
uma distribuicao normal. Portanto, fizemos a previsao da nossa série com um intervalo

de 95% de confianca e vimos que a nossa previsao também foi adequada aos nossos dados.

Em segundo lugar, analisamos a receita resgatada. Assim como na receita colo-
cada, tiramos a raiz quadrada dos nossos dados para diminuirmos a escala dos mes-
mos. E, vimos que o modelo que melhor se ajustou aos nossos dados também foi o
SARIMA(1,1,2)(1,1,1)7, onde seu AIC e BIC obtiveram valores menores, o que é com-
preensivel pois os valores de resgate dependem dos valores que foram colocados. Os tes-
tes de LJung-Box e de Shappiro-Wilk corroboraram com a hipétese de um ruido branco
normal para os erros. Em seguida, calculamos a previsao para os ultimos 14 dias dos
nossos dados com um intervalo de 95% de confianca, e ao compararmos com os dados

observados desse mesmo periodo vimos que os nossos valores estimados foram adequados.

Em seguida, ainda sobre a receita resgatada, ajustamos nossa série com o modelo de
regressao harmonica com dois harmonicos de forma a explicar a sazonalidade didria e
anual. Ao ajustarmos o modelo e analisarmos os residuos, foi possivel verificar que os
mesmos nao se comportavam como um ruido branco. Com isso, foi preciso modelé-los
através de um modelo proposto ARMA(1,1). E, assim, ao aplicarmos os testes de LJung-
Box e Shappiro-Wilk foi possivel afirmar que os nossos residuos eram independentes e
assumimos que eles seguiam uma distribuicao normal. Por fim, fizemos a previsao da
mesma forma que no modelo SARIMA. E; é possivel verificar que a mesma foi adequada

aos nossos dados.
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A partir da andlise realizada neste trabalho, podemos concluir que tanto os mode-
los SARIMA quanto os modelos de regressao harmonica se mostraram adequados para
a analise das séries temporais estudadas. Eles permitiram, de maneiras diferentes, que
entendéssemos o comportamento das série temporais da receita colocada e da receita res-
gatada. Além disso, os resultados mostraram que os modelos sob ambas as abordagens
fornecem boas previsoes, o que faz com que sejam ferramentas tteis para utilizacao de

tomada de decisao das empresas do ramo considerados neste trabalho.

Por fim, como trabalhos futuros, podemos analisar as séries temporais sob o enfoque
bayesiano por meio de modelos dinamicos sazonais West e Harrison (1997), em que
permite-se que os parametros do modelo variem no tempo de forma dinamica. A anélise
sob esta abordagem ja foi iniciada, mas os resultados ainda sao parciais e por este motivo

nao foram descritos neste documento.
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