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2 Introducao

A TV Semana Académica da Estatistica (IV SEMANISTICA) serd realizada de 20 a 22 de outubro
de 2014, no Instituto de Matematica, Campus do Vale da UFRGS, Porto Alegre, RS. O evento
engloba os mais variados temas dentro da area académica e profissional. Entretanto, para esta
edicdo, o assunto proposto para as palestras é BIG DATA.

O objetivo principal da SEMANISTICA ¢é promover o desenvolvimento, aprimoramento e a
divulgacdo da Estatistica, entre diferentes perspectivas, académica e/ou préatica no campo de
aplicagcao. A proposta da IV SEMANISTICA 6 promover a integracao entre estudantes, profes-
sores e profissionais de diversas areas que utilizam a Estatistica como suporte de decisao em suas
respectivas areas de conhecimento. Propoe-se que o evento seja um cenario de aproximacgao e troca
de experiéncias entre professores e alunos em diferentes areas de conhecimento.

Como objetivos especificos da SEMANfSTICA, podem-se citar: divulgar as contribuicoes recen-
tes dos pesquisadores participantes promovendo-se o intercambio entre cientistas, alunos e profissi-
onais aplicados; promover um maior contato entre pesquisadores do Departamento de Estatistica
da UFRGS e pesquisadores de outros departamentos, propiciando futuros trabalhos de pesquisa
conjuntos; intensificar o contato e o intercambio cientifico entre profissionais da Regiao Sul e a
iniciativa privada dentro das realidades do Estado do Rio Grande do Sul e do MERCOSUL; divul-
gar os diferentes métodos e aplicacoes de Estatistica para discentes da graduacdo em Estatistica,
bem como discentes de pds-graduagao e graduagao das mais diversas areas correlatas, tais como:
Economia, Administracao, Engenharia e Biomédicas.

Para maiores informacoes sobre a IV SEMANISTICA (Semana Académica da Estatistica 2014)
ver

i) http://www.worldofstatistics.org - The World of Statistics

ii) www.ufrgs.br/semanistica - IV SEMANISTICA (Semana Académica da Estatistica 2014)
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7 Apresentagao

O programa da IV SEMANISTICA - Semana Académica do Departamento de Estatistica da Uni-
versidade federal do Rio Grande do Sul engloba as seguintes atividades

e 6 Conferéncias envolvendo pesquisas realizadas em diversas areas da Estatistica proferidas por
pesquisadores convidados de Universidades do Rio Grande do Sul e do Brasil;

e 1 Minicurso relacionado ao tema Data Mining;

e Comunicagoes orais apresentadas pelos participantes do evento;
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8 Programacao

Horario 20/10/2014 21/10/2014 22/10/2014
Segunda-Feira Terga-Feira Quarta-Feira
08:30-09:15 Cc1
c3 Minicurso
09:15-10:00 c2
10:00-10:20 Coffee - Break Coffee - Break Coffee - Break
10:30-11:15 o 6
Minicurso
11:15-12:00 cs Apresentacdo Oral

Minicurso: Data Mining
Ministrantes:
Dra. Taiane Schaedler Prass

Conferéncias:

(C1) Conferéncia 1 - Prof*. Dr*. Linda Lee Ho - POLI - USP

Titulo: Monitoramento da média e variancia de processo através de graficos de controle por
atributos

(C2) Conferéncia 2 - Prof*. Dr®. Gabriela Cybis - DEST - UFRGS
Titulo: Vigilancia global da gripe e a filodinamica Bayesiana

(C3) Conferéncia 3 - Josias Oliveira — StatSoft South America
Titulo: Big Data — Tutorial e Aplicacoes

(C4) Conferéncia 4 - Prof. Dr. Osvaldo Sergio Farhat de Carvalho -~ DCC - UFMG

Titulo: O Desenvolvimento do InfoSAS, um sistema para deteccio de anomalias na producao
do SUS

(C5) Conferéncia 5 - Prof. Dr. Lori Viali — DEST - UFRGS
Titulo: A estatistica, a tecnologia e o mercado de trabalho

(C6) Conferéncia 6 - Prof. Dr. Flévio Augusto Ziegelmann - DEST - UFRGS

Titulo: Algumas abordagens para modelar séries temporais de altas dimensdes
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9 Minicurso

Data Mining

Dr?. Taiane Schaedler Prass
StatSoft South America

Resumo

Data Mining é um processo analitico projetado para explorar grandes quantidades de dados em
busca de padroes consistentes e/ou relacionamentos sisteméticos entre varidveis e, entao, validd-los
aplicando os padroes detectados a novos subconjuntos de dados. Neste minicurso abordaremos os
principais conceitos relacionados a data mining. Apresentaremos uma discussao de quando devemos
considerar a utilizacdo de técnicas de data mining; quais as caracteristicas de uma boa ferramenta
de data mining; principais modelos para data mining; passos para a realizacao da técnica, entre
outros. Dedicaremos especial atencao ao Text Mining, apresentando alguns exemplos praticos de
aplicagao da técnica.

10 Conferéncias

Conferéncia 1

Monitoramento da média e variancia de processo através de graficos de controle por
atributos

Prof*. Dr?. Linda Lee Ho
Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo - USP

Resumo

Tradicionalmente para monitorar a média e a variancia de um processo sao utilizados, respec-
tivamente os gréficos de controle X e S2. Recentemente, graficos de controle por atributos tem
sido propostos para monitorar estas duas grandezas. Um dispositivo do tipo PASSA/ NAO PASSA
é empregado e cada elemento da amostra é classificado como aprovado ou reprovado segundo um
critério. Se o nimero de reprovacoes for superior a um limite de controle, é declarado que o pro-
cesso estd fora de controle. Vérias vantagens em adotar estes graficos: 1) a inspecao é mais répida;
barata e evita desperdicio de material em casos de ensaios destrutivos; II) ndo é necessirio medir
os elementos da amostra. E possivel calibrar estes graficos por atributo para ter um desempenho
igual aos gréficos tradicionalmente empregados (em termos de ARL). Exemplos priticos ilustram
a proposta apresentada.

10
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Conferéncia 2

Vigilancia global da gripe e a filodindmica Bayesiana

Prof®*. Dr®. Gabriela Cybis
Departamento de Estatistica - UFRGS

Resumo

Gastos globais relacionados a gripe sao da ordem de bilhoes de ddlares por ano. A vacina da
gripe, produzida a cada ano, é uma importante ferramenta para mitigar o custo humano e financeiro.
A producao da vacina inicia varios meses antes da temporada da gripe, e sua eficdcia depende da
adequacao as variedades do virus que irao circular nessa temporada. Eu apresentarei alguns métodos
de inferéncia Bayesiana que integram dados geograficos, imunolégicos e sequéncias de RNA viral
para estudar a evolugao da epidemia de gripe ano a ano, gerando informagoes relevantes para o
design das vacinas. Alguns desafios da construcdo desses métodos incluem a incorporacéo eficiente
de informacgoes realistas sobre o processo biolégico no modelo probabilistico, conjuntos de dados de
alta dimensionalidade, e eficiéncia computacional.

Conferéncia 3

Big Data — Tutorial e Aplicagoes

Josias Oliveira
StatSoft South America

Resumo

a. O que é Big Data?

b. Tecnologias para Big Data

c. Técnicas para explorar o universo Big Data
d. Aplicacoes

No futuro, qualquer decisao de negdcio poderd ser tomada apoiada 100% em informacoes, apenas
usando técnicas, tecnologias e metodologias Big Data. O crescente uso de devices, o desenvolvimento
de novas tecnologias de coleta e armazenamento, softwares capazes de observar um evento a partir
de dezenas de milhares de dados e a capacidade humana de interpretar tudo isso mudard nossa
experiéncia de gestao do tempo, da produtividade, dos lucros, de pessoas etc. O fato essencial nesse
vertiginoso desenvolvimento tecnoldgico é que a Cultura Analitica do mundo dos negécios ja esta
sofrendo a maior mudanga da sua histéria.

Literatura:

i. Big Data Glossary: Warden, Pete, O’Reilly Ed.
ii. Understanding Big Data, Zikopoulos, Paul; Eaton, Chris; MacGraw-Hill.

iii. The little book of Big Data, Burlingame, Noreen.

11
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Aplicacgoes:
i. Case UOL-PagSeguro: Fraude no e-commerce;
ii. Case AVON: Estratégia de Venda Direta;

iii. Case VALE: Inovar no Processo de Pelotizacao

Conferéncia 4

O Desenvolvimento do InfoSAS, um sistema para detecgcao de anomalias na produgao
do SUS

Prof. Dr. Osvaldo Sergio Farhat de Carvalho
Departamento de Ciéncia da Computagao - UFMG

Resumo

Nos apresentamos a experiéncia da UFMG com o desenvolvimento do InfoSAS, um sistema para
deteccao de anomalias em dados de producao do SUS. Serao abordados aspectos como o tratamento
de um grande volume de dados, com problemas de qualidade, e com restrigoes severas de confiden-
cialidade, a forma de trabalho de uma equipe multidisciplinar com desenvolvedores, estatisticos,
cientistas da computacao e médicos sanitaristas, a harmonizagao entre linguagens de programagao
e modelos de desenvolvimento de software da cultura destas comunidades, e o atendimento a res-
trigoes técnicas do Ministério da Saude.

Conferéncia 5

A estatistica, a tecnologia e o mercado de trabalho

Prof. Dr. Lori Viali
Departamento de Estatistica - UFRGS

Resumo

A estatistica moderna nao pode mais prescindir da tecnologia e esta muda de rumos de acordo
com o mercado. A palestra faz um levantamento sobre os principais cargos disponiveis no mercado
para egressos das dreas de exatas, principalmente estatisticos e dos pré-requisitos que um egresso
precisa ter para poder ocupar estes cargos e os recursos tecnologicos que ele precisa conhecer
(dominar).

12
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Conferéncia 6

Estatistica na drea de pesquisa médica

Prof. Dr. Flavio Augusto Ziegelmann
Departamento de Estatistica - UFRGS

Resumo

Atualmente, com o répido desenvolvimento computacional e a alta capacidade de armazena-
mento de grande quantidade de informagodes, tem havido uma demanda por novos modelos es-
tatisticos capazes de descrever bem um grande nimero de varidveis. Em particular, no estudo de
séries temporais acontece o mesmo. Aqui, serdo motivados e apresentados alguns modelos e proce-
dimentos de estimacao capazes de descrever a dinamica de vérias séries de tempo simultaneamente.
Abordaremos os seguintes tGpicos: cépulas dindmicas (especificamente ”vine and factor copulas”),
séries temporais funcionais, modelos MIDAS e método LASSO.

13
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11 Secoes de Comunicacgoes

Comunicacoes Orais

14



Anais da IV SEMANISTICA — Semana Académica da Estatistica da UFRGS
Porto Alegre — 20 a 22 de outubro de 2014.

O Processo Estocastico k-Factor GARMA, Um Estudo de Simulacéo e

Aplicacdo em Tempestades Solares

lan Meneghel Danilevicz' *

Cleber Bisognin® 3

Resumao: Estudo tedrico e aplicado do processo estocéstico k-factor GARMA(p,u,A,q). Consideragdes
teoricas, apresentacdo de resultados de simulagdes e resultados de aplicacdo a dados reais. Proposicdo
de diferentes estimadores para os pardmetros p,u,A,q e andlise do comportamento desses estimadores
para diferentes cenarios, nos quais o comprimento de k e a quantidade de outliers aditivos foram
testados de diversas formas. A série real analisada foi a famosa sunspot.year (disponivel no software
estatistico R), nela foram aplicados os estimadores propostos, observado a qualidade dos residuos e

proposto um modelo candidato para previsoes.

Palavras-chave: k-factor GARMA, longa dependéncia, outliers, processo estocéastico.

1 Introducéo

No estudo de séries temporais tem crescido o interesse por processos de longa dependéncia
(Bisognin), assim como pela identificacdo de outliers (Tsay). Apresentamos o modelo k-factor
GARMA, uma generalizacdo dos processos SARFIMA, com a propriedade da longa dependéncia.
Apresentamos algumas consideracdes tedricas, resultados de simulagdo de estimadores e uma

aplicagdo em uma série temporal real.
Definicdo de k-factor GARMA

Seja Xt um processo estocastico que satisfaz a equacgao

k
o® | [(1-208+ 2 X - 10 = 0B
j=1

! UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: iandanilevicz@gmail.com
2 UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: chisognin@ufrgs.br
3 Agradecimentos a bolsa de IC da PIC CAPES.
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na qual k é um inteiro finito, |uj<l e A; € um ndmero fracionario, para j=1, ...k, p é a média do
processo, {&} wz € um processo de ruido branco e ¢(.) e 6(.) sdo os polindmios de grau p e q,

respectivamente.

Definicéo de outlier Aditivo

Seja Z ,um processo estocastico que satisfaz a equagédo
Z = X+ V,

na qual X; é o processo k-factor GARMA visto acima e V, é constituido de varidveis aleatdrias

independentes e identicamente distribuidas com distribui¢do dada por
H,=(1-¢)dy+cG

para a qual 0 < ¢ < 1, 8, é uma distribuicdo degenerada na origem e G é uma distribuicdo arbitraria.
Além disso, os processos V; e X; sdo independentes. Portanto, Z; é um processo contaminado por
misturas de AO (Additive Outliers).

2 Metodologia

Num primeiro momento, realizamos um estudo de simulacdo de Monte Carlo, no qual submetemos os
estimadores a diferentes cenarios e comparamos 0s resultados alcancados por cada um deles. Como
estatisticas para avaliar o desempenho de cada um dos estimadores temos a média, o vicio, o erro

quadratico médio (EQM) e a variancia.

Os cenarios gerados foram séries temporais contaminadas por outliers aditivos (AO), ou seja, séries
nas quais ha observacdes com valores discrepantes (erro de afericdo por exemplo), mas que ndo
interferem nos resultados seguintes. Também diversificamos o percentual e a grandeza da
contaminacao na série com o intuito de perceber a robustez dos estimadores, ou seja, até que ponto 0s

estimadores produzem estimativas com baixos valores de vicio.

Simulamos séries de tamanho mil com mil e duzentas repeti¢fes, p igual a zero, q igual a zero e k
igual a dois, pois nosso foco é concentrar esforgos no estudo dos estimadores para u e A. Dessa forma

temos processos k-factor GARMA(p,A,u,q) com A={A;, A} € u ={uy, U,}.
Estimadores Propostos

Direcionamos nosso estudo para os estimadores paramétricos, pois os estimadores semi-paramétricos

ndo conseguem estimar todos os parametros. Os estimadores analisados sdo 0s respectivos:
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1. FT - extencdo do modelo proposto por Fox e Tagqu (1995) para os processos ARFIMA, o qual
utiliza uma aproximacdo para a matriz de autocovariancia sugerida por Whittle (1954) e a fungéo

periodograma;

2. FTmod - segue o estimador FT, mas a fungdo a ser minimizada é calculada para mais frequéncias

do que as de Fourier;
3. MCMC - utiliza 0 método de Metropolis-Hasting no estimador FT;

4. FTAO - analogo ao estimador FT, porém acrescenta-se uma funcéo de densidade espectral capaz de

estimar a magnitude e o percentual de outliers no processo;

5. FTmodAO - analogo ao estimador FTmod, porém acrescenta-se uma funcao espectral semelhante a
executada no FTAO.

Em um segundo momento, passamos para o desafio de trabalhar com dados reais. Primeiramente
analisamos a funcdo periodograma da série temporal, afim de observar quantos picos a funcédo
apresenta no intervalo menor do que n. Esse procedimento nos indicara qual o provavel melhor valor
de k. Depois disso, fazemos um estudo de outliers, se ha, se ndo ha, qual a magnitude deles. Depois
disso, propomos modelos e analisamos os residuos, principalmente o grafico de correlagdo e
correlagdo parcial, para selecionar um modelo competitivo e se necessario acrescentar parametros ¢ e

0. Passado esse modelo estamos mais seguros para propor um modelo de previséo.

3 Resultados

Simulamos séries com outliers com varidncia da varidvel de contaminagdo 12 igual a 2, 5 ¢ 10. e
probabilidades de Contaminagdo ¢={0.05, 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, 0.35, 0.40}. Para economizar
espaco, mostramos apenas os resultados para t° igual a cinco, mas 0 comportamento dos estimadores é
semelhante. Os primeiros graficos sdo dos vicios dos estimadores e na préxima pagina estdo os

respectivos EQMs.
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Figura 1: Resultados de Simulagéo

EQM 4,
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Além dos resultados de simulagdo (Figura 1) temos os resultados para séries reais. Primeiramente as
questdes mais genéricas da série temporal sunspot (Figura 2), ou seja, uma identificacdo de outliers e
um periodograma suavizado.

Identificacdo de Outliers Periodograma Suavizado com span=7
o
o
g
o —
3 -
o
o |
o
o™~
= 5
= — = o
2 |
(=8
&
2 - S -
% |
o _|
o - 5
T T T T T T T T T T T T
1700 1750 1800 1850 1900 1950 0.0 0.1 02 03 04 05
Time frequency

bandwidth = 0.00601

Figura 2: Série Real: sunspot.

Testamos os cinco tipos de estimadores para um modelo com k=3 e p=0=q. Uma vez que o0s residuos
(ver Figura 3) ndo estavam muito bons acrescentamos parametros p, chegando em p=3, o qual
produziu resultados minimamente satisfatérios de residuos. Embora nem todos os lags estejam dentro
dos intervalos de confianca, 0 preco a ser pago para ajusta-los seria demasiado caro, ou seja, teriamos
que colocar muitos ¢s e/ou 6s no modelo. O que implica em aumentar de forma expressiva o erro

padréo.

Correlagdo dos Residuos Correlagao Parcial dos Residuos

1.0

0.05 0.10
1 1

0,00

ACF

04
Partial ACF

0.05

02
1

00
-0.10
1

Lag Lag

Figura 3: Autocorrelacdo e Autocorrelacao Parcial dos Residuos.
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Por fim temos o modelo k-factor GARMA com k=3 e p=3, u={0.80, 0.84, 0.99}, A={0.19, 0.22,
0.23}, ¢={0.01, -0.10, -0.20}. estimado pelo método de FTmod. O qual acerta as 25 observagdes
futuras da série, noutras palavras, os valores reais da série estdo nos intervalos de confianga, isso foi
possivel pois buscamos os valores de tempestades na superficie do sol, para anos subsequéntes ao

disponiveis no R. A Figura 4 a seguir apresenta a previsao da série real para 25 anos a frente.

Previsdo de Manchas Solares 25 anos a frente

150
I

Manchas Solares
100
I

50

1900 1950 2000

Anos

Figura 4: Previsao da Série Real.

4 Conclusoes

Claramente temos dois padrfes entre os estimadores, um primeiro grupo formado pelos FT, FTmod e
MCMC, e um segundo grupo formado pelos FTAO e FTmodAO. Os vicios de FTAO e FTmodAO
foram bem menores do que os de FT, FTmod e MCMC com excecdo de u2, para o qual acontece o
inverso. Ja no tocante aos EQMs, temos novamente resultados analogos, pois os FTAO e FTmodAO
foram melhores do que os estimadores ndo preparados para os outliers aditivos com excec¢do do EQM

para de A%, no qual o resultado novamente foi o contrario.

Uma primeira aproximacdo com dados reais foi bastante satisfatéria, uma vez que estimamos boas
previsdes para 25 anos de comportamento do sol. No entanto os ICs podem ter a sua amplitude
reduzida uma vez que o desvio padrdo dos residuos diminua. 1sso serd possivel se identificarmos um

modelo com ainda melhor aderéncia do que o atual.
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Resumo: Muitas pesquisas estdo sendo realizadas na area de ensino de Matematica que
apontam a necessidade e os ganhos educacionais no estudo e no ensino de conceitos estatisticos.
Neste contexto, este trabalho traz a analise e a proposta de uma atividade para estudantes do
Ensino Fundamental. O principal objetivo deste trabalho foi planejar e aplicar uma sequéncia
didatica, envolvendo o uso do programa R-Commander, que estimulasse os alunos no interesse
e compreensdo dos conceitos estatisticos. Em termos metodoldgicos, a pesquisa empregada
classifica-se como estudo de caso, realizada em uma escola estadual de Porto Alegre (RS) com
uma turma do Nono ano do Ensino Fundamental. Esta proposta se enquadra no cenédrio de
investigacao descrito por Skovsmose (2003) e nos moldes da modelagem Matematica. A analise
dos dados coletados foi baseada nos principios da Educacdo Estatistica. A partir dos resultados
obtidos foi possivel se observar que a modelagem matemaética aliada ao uso do R-commander

foi uma combinacdo favoravel para uma boa abordagem do ensino de Estatistica.

PALAVRA - CHAVE: Ambientes de Aprendizagem, Educacdo Estatistica, Modelagem

Matematica.
1. INTRODUCAO

A Estatistica, como campo de estudo no curriculo escolar, é recente. Apesar de presente
nas orientacdes dos Parametros Curriculares Nacionais (PCN) (1998), ainda se apresenta pouco
trabalhada nas escolas. A partir da experiéncia, como professor da rede estadual, em Porto
Alegre (RS), percebe-se que o ensino de Estatistica ndo faz parte dos planos de estudos.

A abordagem da Estatistica nesta pesquisa é fundamentada nos PCNs , que aponta para
a importancia de seu estudo ja no Ensino Fundamental, devido a crescente demanda social. Os
parametros apontam que para um pleno exercicio da cidadania os individuos devem saber
calcular, medir, raciocinar, argumentar e tratar informagdes estatisticamente.

Mesmo a Estatistica sendo parte integrante nos objetivos do ensino regular, esta é muito
pouco trabalhada. Visto que a Estatistica possui importante aplicabilidade nos meios sociais, seu
ensino possibilita o desenvolvimento do pensamento critico/social dos estudantes. Neste ideal,
foi proposta e analisada uma sequéncia didatica para uma turma de alunos do Nono Ano do

Ensino Fundamental. Além disto, esta pratica de ensino possibilita o trabalho com temas
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3. UFRGS (lununes@mat.ufrgs.br)
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transversais. Desse modo, 0 ensino de Estatistica se justificaria por promover o debate de
assuntos no contexto social dos alunos.

A pesquisa teve por objetivo responder a questdes consideradas norteadoras do trabalho:
Como se desenvolve o ensino de Estatistica no nivel fundamental? Como podemos abordar este
estudo a partir da modelagem matematica? A modelagem, aliada ao uso de um programa
estatistico, € um caminho para uma boa abordagem da Estatistica? A pratica da pesquisa e coleta
de dados por parte do corpo discente é capaz de ser motivadora para o entendimento da
Estatistica e formadora de um individuo mais critico socialmente?

Este trabalho estd dividido em trés topicos. No primeiro é apresentada a metodologia
utilizada na pesquisa e as referéncias para criacdo da sequéncia didatica, embasadas nos
Ambientes de Aprendizagem, na Educagdo Estatistica e na Modelagem Matematica. No
segundo, é apresentada a metodologia de A¢do Docente. No terceiro topico sdo apresentados o0s
resultados e conclusdes.

2. METODOLOGIA DE PESQUISA E EMBASAMENTO TEORICO

A metodologia adotada nesta pesquisa foi o estudo de caso com 24 alunos do Nono ano
do Ensino Fundamental de uma escola de Porto Alegre da rede estadual do RS. O estudo de
caso é um método qualitativo (Ludke e André, 1986) que busca descrever os ambientes e 0s
individuos envolvidos na pesquisa. Segundo Fiorentini e Lorenzato (2007), o caso é o estudo
gue busca de forma profunda e o mais completa possivel retratar a realidade. Por meio de uma
sequéncia didatica aplicada aos alunos, foram introduzidos 0s conceitos estatisticos propostos.

A atividade desenvolvida se enquadra nos principios dos cenarios de investigagdo. De
acordo com Skovsmose (2000), a educacdo matematica tradicional se enquadra no que é
denominado de paradigma do exercicio. Neste enquadramento, o professor apresenta as ideias e
técnicas e, em seguida, os alunos trabalham com exercicios selecionados. O autor ainda aponta
que, geralmente, os livros didaticos, principal fonte de consulta dos professores, estdo baseados
no paradigma do exercicio, visto que, os livros representam as condicGes da pratica de sala de
aula. Skovsmose (2000) coloca que no paradigma do exercicio a premissa é que exista apenas
uma resposta correta, 0 que contraria um cenario de investigagdo. Em um ambiente de
investigacdo, ndo apenas 0s resultados, mas os meandros, 0os caminhos e as discussdes devem
ser considerados e avaliados. O autor define um cendrio de investigagdo como sendo um
ambiente que serve como suporte a um trabalho de investigacdo e que este cenario deve ser
convidativo aos alunos a formularem questdes e explicacdes.

Para desenvolver um ambiente de aprendizagem, descrito por Skovsmose como um
cenario para investigacao, foi utilizada a definicdo de Modelagem Matematica. Barbosa (2001)
define Modelagem Matematica como um ambiente capaz de levar os alunos a indagarem e
investigarem as diversas areas da realidade por meio da Matemética. O autor também aponta

distinges entre a Matematica pura e a Matematica aplicada. A Matematica aplicada teria por
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objetivo explicar e dedicar-se a problemas oriundos de outras &reas do conhecimento, enquanto
a matematica pura teria fim em si mesma. Assim sendo, a modelagem é capaz de oportunizar
aos alunos, por meio da Matematica, questionamentos de situacfes sem procedimentos fixados,
pois, neste ideal, os conceitos e ideias dependem dos encaminhamentos gerados pelos alunos
(Barbosa, 2001).

Pensando no ensino da Estatistica e em desenvolver, a partir de modelagem, os
conceitos estatisticos, € abordada a Educacdo Estatistica. Campos et al. (2011) colocam que, nos
aspectos tedricos, sdo relevantes trés competéncias no processo pedagdgico de conteldos
estatisticos: a literacia, 0 pensamento e 0 raciocinio estatistico. Essas competéncias sdo
relacionadas entre si. Os autores argumentam que as competéncias sdo voltadas a criacdo de
uma cidadania critica, visto que sdo baseadas na interpretacdo e compreensdo critica de
informagdes, o que apontam para os principios da Educacéo Critica. E na perspectiva de uma
sala de aula voltada para a Educacédo Critica que podemos pensar o ensino e aprendizagem da
Estatistica.

3. METODOLOGIA DE ACAO DOCENTE

No primeiro encontro os alunos foram levados a sala de audio visual, na qual foi
apresentado o video “O Prazer da Estatistica”. Este video mostra aplica¢des e a importancia da
Estatistica no contexto social, além de trazer um panorama do que é a Estatistica. Ainda no
primeiro encontro, foram entregues reportagens de jornais nas quais os alunos deveriam de
encontrar indicios da aplicacdo da estatistica. Neste momento, os alunos foram separados em
grupos para que houvesse uma maior interacao.

No segundo encontro, os alunos foram novamente organizados em grupos e foi proposta
a realizacdo de uma pesquisa com um questionario contendo cinco perguntas ja elaboradas.
Neste momento, os alunos vivenciaram uma experiéncia de organizacdo de uma pesquisa.
Tendo em maos os dados coletados pelos alunos, ocorreu uma discussdao sobre os diferentes
tipos de variaveis.

Na terceira etapa, os alunos foram questionados sobre a melhor forma de organizar e
resumir as informacGes obtidas na pesquisa realizada. Neste momento, foi abordada a
frequéncia absoluta, relativa e medidas de tendéncia central (média, mediana e moda) a partir de
exemplos levados pelo professor. De modo que os alunos percebessem que estas sdo medidas
que resumem e caracterizam o comportamento das variaveis estudadas. Para a criagdo de um
banco de dados foi apresentado aos grupos dados retirados do Campeonato Brasileiro de
Futebol, no qual constavam informacGes tais como nimero de gols sofridos, nimero de vitdrias,
nlmeros de derrotas, etc. Em seguida, foi solicitado aos alunos que organizassem e resumissem
as informacdes da pesquisa realizada no segundo encontro. Logo apds a construgdo do banco de

dados, os alunos resumiram as informacGes em tabelas, graficos, média, moda e mediana.
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Na quarta etapa, foi apresentado o software R-Commander. Esta apresentagdo ocorreu
no laboratério de informatica e os alunos estavam divididos em duplas. Foi proposto aos alunos
que, com a utilizacdo da ferramenta didatica R-Commander, verificassem os resultados
encontrados na primeira pesquisa realizada em sala de aula.

No quinto momento, foi proposta aos alunos a realizagdo de uma segunda pesquisa, no
ambito escolar. A ideia inicial era entrevistar todos os alunos da escola. A intencdo era
proporcionar aos alunos a experiéncia de uma pesquisa, desde a escolha dos temas, organizacao,
execucao e analise dos dados obtidos. Os alunos escolheram os temas com base em discussdes e
elaboraram os questionarios a partir do conhecimento adquirido. Os alunos se dividiram em
cinco grupos e propuseram que as cinco pesquisas fossem realizadas em um Unico questionario.
Logo apds a coleta de dados, 0s grupos se reuniram para digitar e elaborar o banco de dados no
software R-Commander. Criado o banco de dados e feita a andlise estatistica, os alunos
avaliaram e interpretaram os resultados encontrados.

No sexto momento, visto que um dos objetivos da Estatistica € a comunicagdo dos
resultados encontrados, foi proposto aos alunos que elaborassem uma apresentacdo, em Power
Point, que seria exposta na escola, a fim de comunicar aos demais colegas os resultados
encontrados. Para finalizar a atividade, os alunos apresentaram os resultados da pesquisa. Esta
apresentacdo ocorreria no patio da escola (em area coberta), com a utilizacdo de aparelhagem
audio visual.

4. RESULTADOS E CONCLUSOES

Podemos perceber que os grupos de alunos, em geral, conseguiram utilizar com destreza
os recursos do software, 0 que proporcionou uma maior concentragdo nas conclusdes dos
resultados, comparados com os trabalhos realizados sem o uso do software. Assim como em
algumas partes da Matematica, sem o recurso computacional os alunos se preocuparam mais
com as construcfes em detrimento do que estava sendo representado. Como mostra a Figura 1,
0 dinamismo do recurso possibilitou um maior entendimento dos conceitos e finalidades da
Estatistica.

Analisando as atividades e os resultados obtidos foi possivel se observar que a
modelagem matematica aliada ao uso de um programa estatistico, formando um cenério de
investigacdo, € uma combinagdo favoravel para uma boa abordagem de temas da Estatistica. A
proposta desenvolvida em sala de aula atendeu as expectativas dos alunos e foi motivadora para
0 entendimento da Estatistica, visto que despertou o interesse destes alunos no assunto. Os
alunos mostraram-se criticos sobre temas sociais, visto que traziam, para sala de aula,

guestionamentos e entendimentos sobre repoetagens visualizadas em casa.
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Reallzamos ests mostra em cima de uma pesauiss fera nolRDEENDEE |

om 23 alunos sobre o tema: “Quantas televisdes vocé tem em casa?’

Média Moda Mediana Min. Max.
Quantidade de 3.13 3.00 3.00 0.00 6.00
televisSesem
casa

Por meio desta tabela, conseguimos descobrir com a ajuda de pesquisas feitas na sala
de aula da o colégio, que a média de quantidades de televisBes que as pessoas tém
em casa € 3.13. O namero de televisBes que mais se repetem nas casas das pessoas & 3, a
moda. Metade das pessoas tem 3 televisdes ou menos e a outra metade tem 3 televisdes ou
mais pois @ mediana € 3. O minimo de televis8es nas casas dos entrevistados € 0.00 e a
méxima chegou a 6.00 tv's.

Esta é uma outra maneira de representar ao tabela em meio de um histograma.

Figura 1 — Resultados relatados pelos alunos.

Também se pdde perceber que o ensino de Estatistica, em conjunto a proposta de
ensino, é capaz de ser motivadora também no estudo da propria Matematica, visto as aplicacdes
da mesma nos conceitos estatisticos. A proposta foi capaz de colocar os alunos em movimento.
O movimento gerado, em busca do conhecimento, tirou o0 aluno da situacédo de repouso sobre as

aulas de Matematica e os colocou em agdo na construgdo de seu conhecimento.
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Resumo: A pesquisa foi realizada na Baia de Guanabara-RJ entre Junho de 2005 e Julho de 2007. Foi
observada uma amostra para a caracterizacdo do ambiente e o planejamento do programa de
monitoramento continuo da Baia de Guanabara. As perguntas e hipoteses da pesquisa foram debatidas
em reunibes com membros da Petrobras e com professores das universidades envolvidas no estudo de
caracterizacdo. O presente trabalho apresenta o estudo de varidveis bidticas e abidticas observadas no
grupo da Hidrobiologia. A pesquisa foi conduzida para buscar estabelecer relagdes entre estas
componentes. Foram consideras 10 estacfes amostrais, designadas como BGs, repetidas em 48

Campanhas.
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1 Introducéo

A pesquisa foi realizada a partir dos dados retirados do estudo de caracterizacdo da Baia de
Guanabara entre Junho de 2005 e Julho de 2007. Ao observar as informagdes iniciou-se um estudo que
possibilitou a investigagdo dos diferentes cenarios considerando o tamanho da amostra, modelos
estatisticos e os testes de hipoteses, que foram propostos para 0 andamento do projeto que consiste no

monitoramento continuo da Baia de Guanabara.

2 Metodologia

As perguntas e hipoteses sugeridas para a pesquisa foram definidas em reunido técnicas da
Petrobras e com professores das universidades envolvidas no estudo de caracterizagdo. As analises
foram feitas buscando estabelecer relagfes entre as variaveis bioticas e abioticas. E para a coleta dos

dados foram consideras 10 estacGes amostrais, designadas como BGs, repetidas em 48 Campanhas.

3 Resultados

A Figura 1 mostra de forma nitida a relagdo inversa entre o indicador bioldgico e o Nitrito
na agua. O gréfico (a) registra a evolucdo do efeito ou coeficiente de regressdo para o nitrito ao
longo das 48 campanhas. E possivel concluir, com 95% de confianca, que ele foi significativo
durante todo o periodo observado. Ja, os graficos b e ¢ da Figura 1 descrevem nitidamente o
comportamento sazonal inverso das varidveis independente e dependente, Nitrito e Abundéancia

Bacteriana respectivamente.
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Figura 1. Série temporal da Abundancia bacteriana e Nitrito na BG-12. Efeito de Nitrito sobre a

Abundancia bacteriana (a), Série temporal do Nitrito (b) e Série Temporal da Abundancia bacteriana

(©.

A andlise da Figura 2, graficos (b) e (c), mostram as relacGes positivas entre o indicador
biolégico e temperatura na agua. Ja o grafico (a) descreve a evolucdo do efeito ou coeficiente de
regressao da temperatura ao longo das 48 campanhas. Entdo novamente, é possivel constatar que ele

foi significativo durante todo o periodo observado.
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Figura 2 Série temporal da Abundancia bacteriana e Temperatura da agua na BG-26. Efeito
de temperatura sobre a Abundancia bacteriana (a), Série temporal da temperatura (b) e Série

Temporal da Abundancia bacteriana (c).

4 Concluséao

A pesquisa revela a relagdo inversa entre 0s componentes nas dguas da Baia de Guanabara
considerando o local e o tempo em que foram coletados. Foi possivel também concluir sobre a
evolucdo do efeito ou coeficiente de regressdo da temperatura ao longo das 48 campanhas, no qual se
pode constatar que ele foi significativo durante o periodo observado. Ocorreram, em geral, relagdes
entre as componentes bidticas e abidticas ao longo do estudo sobre a caracterizacdo da Baia de
Guanabara.
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Resumo: Através de dados provenientes do estudo de caracterizacdo da Baia de Guanabara realizado
entre junho de 2005 e julho de 2007, analises foram conduzidas buscando estabelecer relagGes entre as
componentes bidticas e abidticas. A dimenséo original do banco de variaveis abidticas foi reduzida
através da Anéalise de Componentes Principais e, posteriormente, foram regredidos os indicadores
biolégicos sobre os vetores multivariados. As varidveis abidticas foram reduzidas para trés (3)
componentes. Estas trés (3) explicam 76,23 da variabilidade total dos dados abidticos. Assim,
permitiu-se fazer um estudo de caracterizagdo, investigando diferentes cenarios através de modelos

estatisticos.
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Através de técnicas conhecidas como Power Analysis, foram realizados estudos em bases de dados
provenientes da caracterizacdo da Baia de Guanabara, realizado entre junho de 2005 e julho de 2007.
Inicialmente levantaram-se as informacdes do estudo de caracteriza¢do. A partir disso, a metodologia
permitiu investigar diferentes cenarios considerando o tamanho da amostra e modelos estatisticos para
0 projeto de monitoramento da Baia de Guanabara. O resultado do estudo tem por objetivo detectar
diferencas importantes, com alta probabilidade, ressaltando que as andlises foram conduzidas

buscando estabelecer relagdes entre as componentes bidticas e abidticas.

2 Metodologia

As hip6teses de pesquisa foram discutidas em reunides técnicas com membros de professores
das universidades envolvidas no estudo de caracterizagdo. A partir dessas reunides definiu-se que o
banco de dados do presente estudo constituir-se-ia por variaveis bidticas e abioticas observadas pelo
grupo da Hidrobiologia (IB/UFRJ). Desse modo, considerou-se 10 esta¢cBes amostrais, designadas

como BGs, repetidas em 48 Campanhas, tanto na superficie, quanto no fundo da Baia de Guanabara.

Para realizar a analise de dados, a dimenséo original do banco de variaveis abioticas do Grupo
da Hidrobiologia foi reduzida através da técnica de componentes principais. Regrediu-se o indicador
biolégico “Abundancia Bacteriana” sobre a estrutura abidtica, representada pelas componentes
principais. Por este viés, a estratégia consistiu em reduzir a dimens&o original da estrutura de dados
das variaveis fisicas e quimicas, considerando as particularidades de cada ambiente, superficie e

fundo.

3 Resultados

A Figura 1 descreve as componentes e suas cargas fatoriais, representantes das variaveis
abidticas do banco de dados da hidrobiologia. A cor verde indica a correlacdo significativa entre a
variavel e a componente. Por exemplo, na interpretacdo da Componente 1, tém-se as variaveis Silicato
e Fosforo Total correlacionadas positivamente com esta componente, enquanto Salinidade, Nitrato e
OD (Oxigénio Dissolvido) correlacionadas inversamente com esta mesma componente.

No Gréfico (a) da Figura 1, as estacfes amostrais marcadas pela cor vermelha registraram
valores acima da média nas concentracdes de Silicato e Fésforo Total. As demais de cor alaranjada,
concentragdes em torno da média, e as restantes, de cor verde, valores abaixo da média. Inversamente,
as estacdes amostrais indicadas em vermelho registraram concentragdes abaixo da média nas variaveis
Salinidade, Nitrato e OD. Com base nas cargas fatoriais da Componente 2, interpretacdo analoga pode

ser estendida para o Grafico (b).
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Os resultados descritos na Figura 3.1 também foram cruzados com as decorréncias obtidas
dentro de cada campanha, visto que a regressao da Abundancia Bacteriana implementou-se em cada
um dos tempos, enquanto a estrutura abidtica multivariada representada pelas componentes foi
estabelecida independente de tempo. O objetivo deste procedimento foi estabelecer um modelo que
representasse a estrutura abidtica de todo o estudo (48 campanhas) e pudesse ser avaliado

isoladamente dentro de cada campanha.

Legenda

Legenda

®  Estagio Hidobio  (a) (b) ®  Estagio Hidrobio
Fundo Componente
1 2 3
Rq(Silicato+1) 877 125
Salinidade -.866 112 -184
Log(Fosforo Total+1) 714 546
Log(Nitrato+1) £608| -327| -368
%satOD -.498 -.393 376
Log(Aménia+1) .155 877
Log(Nitrito+1) .858 119
Log(N_Total+1) 457 698
logmpsmu .166 1878 |

Figura 3.1. Distribuigao espacial dos escores fatoriais. Grafico (a) Componente 1 e Gréfico (b)
Componente 2. Estagdes representadas pela cor vermelha sinalizam valores altos, laranja valores

médios e verdes valores baixos.

A Figura 2. descreve o resultado da aplicagdo do modelo dentro da Campanha 1, Fundo. Em
(@) ¢ mostrada a dispersdo entre o indicador biolégico e as componentes abidticas. Em (b) é

apresentada a localizacdo das estagcBes amostrais com o respectivo lable utilizado em (a).

A andlise integrada das figuras 1 e 2 (Campanha 1-Fundo) permitem produzir as seguintes

afirmac0es:
i) existe forte relacdo entre a Abundancia Bacteriana e as componentes abioticas;
ii) existe padrdo espacial muito bem definido nesta relacéo;

iii) a estrutura multivariada construida com as 48 campanhas funcionou adequadamente dentro

da Campanha 1, Fundo.
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Nivel: FUNDO, Campanha: CO1

Log
(Abundancia
Bacterias+1)

Estacao

813(3-01
BG-07
BG-10
BG-12

BG-15
IOBG-17
(OBG-20
BG-26
BG-28

BG-34

Componente 3 Componente 2 Componente 1

(a)

(c)

Log
(Abundancia

Componente 1 Componente 2 Componente 3

Bacierias+1i) t
Fundo 1 2 3
Rq(Silicato+1) 877 125
Salinidade 866 112 -184
Log(Fosforo Total+1) 714 546
Log(Nitrato+1) £608| -327| -368
%satoOD -.498 -.393 376
Log(Amonia+1) .155 877
Log(Nitrito+1) 858 119
Log(N_Total+1) 457 698
logmpsmu .166 1878 |

G20

Legenda
® Estacao Hidrobio|

Figura 2. (a) Matriz de dispersdo entre as varidveis Abundancia Bacteriana e componentes abidticas

1,2 e 3naBG 1 - Fundo. (b) Distribuicdo espacial das campanhas com respectivo lable. Grafico das

4 Concluséao

distribuigdes especificadas sob as hipoteses, nula e alternativa.

O presente estudo possibilitou identificar padrdes na relagdo entre os fatores bidticos e

abidticos da Baia de Guanabara. Destarte, as analises desenvolveram-se dentro de cada campanha

considerando, desta forma, a heterogeneidade espacial presente na Baia de Guanabara. As correlagdes

esperadas entre as componentes bidticas e abidticas ndo se confirmaram em todas as campanhas,

embora tenha sido possivel observar forte correlacdo e, por conseqiiéncia, relacdo de causa e efeito em

alguns casos.
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Modelagem do preco pago ao produtor de erva-mate do estado do
Parana
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Resumo: Na regido sul do Brasil sdo produzidas anualmente cerca de 500.000 toneladas de erva-mate
ao ano e movimenta a economia regional e nacional. O objetivo desta pesquisa é analisar a série do
pre¢o pago ao produtor de erva-mate por meio dos modelos ARIMA — ARCH. A série temporal
utilizada é a do prego médio mensal em reais da arroba de erva-mate recebido pelos produtores no
estado do Parana. Dentre os modelos analisados o mais adequado para a volatilidade apresentada pela
série é descrito como um modelo conjunto SARIMA (2,1,1) (1,0,0)s— ARCH (2).

Palavras-chave: Modelos ARCH, erva-mate, volatilidade.

1 Introducéo

Os estados do sul do pais, Rio Grande do Sul, Santa Catarina e Paran& sdo responsaveis por
praticamente toda a produgdo nacional. No Rio Grande do Sul, considerado o maior produtor
brasileiro de folha verde de erva-mate, sdo colhidos cerca de 50% da producdo nacional com uma
média de 247.583 toneladas anual no periodo entre 2001 e 2012, seguido pelo Parand com 171.325
583 toneladas anual, representando cerca de 37% da producéo, o estado de Santa Catarina produz em
média 45.117 toneladas por ano, representando cerca de 10 % da producéo.

O objetivo da pesquisa é analisar a série do pre¢o pago ao produtor de erva-mate por meio dos
modelos autoregressivos integrados e de médias moveis (ARIMA) e dos modelos autoregressivos
condicionais a heteroscedasticidade (ARCH), com o intuito de tratar a autocorrelacdo presente nos

dados e interpretar o comportamento da série em nivel e a variabilidade da mesma.

2 Metodologia

Os dados utilizados para a execucdo deste estudo foram obtidos no Departamento de Economia
Rural (DERAL), pertencente a Secretaria de Estado da Agricultura e do Abastecimento (SEAB), e

referem-se ao preco médio mensal (R$/arroba) recebido pelos produtores de erva-mate verde no

L UFSM - Pés-graduando de Especializagdo em Estatistica. Email: avljunior@yahoo.com.br

2 UFSM - Graduanda em Engenharia de Produgdo. Email: bianca.reichert@hotmail.com
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Estado do Parand, entre janeiro de 2006 a dezembro de 2013, composto por 96 mensais, optou-se pelo
preco do estado do PR, pois ndo havia disponivel uma série completa no estado do RS.

Sabendo-se da condicdo de uma série temporal (MORETTIN, TOLOI, 1986), espera-se que a
mesma seja estacionaria. Superada esta condicdo passa-se para a etapa da identificacdo da estrutura do
modelo, pela analise das funcdes: autocorrelagdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF). Onde
espera-se identificar um modelo da classe geral ARIMA (p, d, q), onde AR(p) corresponde a parte
autorregressiva de ordem p, MA(qg) corresponde ao processo de médias moveis de ordem g, d o
numero de diferencas necessarias para tornar a série estacionaria. Pretende-se com esta modelagem
encontrar residuos com a caracteristica de ruido branco, isto é, um conjunto de variaveis aleatorias
com média igual a zero, distribui¢do normal, variancia constantes e ndo autocorrelacionados.

Caso a variavel em andlise ndo siga um modelo ARIMA, investiga-se entdo um modelo sazonal da
forma SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)S, nos quais p e q refere-se as ordens auto-regressiva e de média
movel, respectivamente e as ordens auto-regressiva e de média mdvel sazonais é representado por P e
Q, respectivamente (VICINI e SOUZA, 2007). Os valores d e D representam respectivamente as
diferencas de ordem simples e sazonais.

A selecdo dos modelos sera por meio dos critérios AIC (Akaike Information Criteria) e BIC
(Bayesian Information Criteria) através das equagdes AlC= Ince2 + (2(p + q))/n ¢ BIC =Ince2 + ((p +
g)Inn)/n; p e g sdo os pardmetros conhecidos, n é o tamanho da amostra, In é o logaritmo neperiano e
oe2 a variancia estimada dos erros, levando em conta que quanto menor for o AIC e BIC mais
adequado estar o modelo para a projecédo dos valores futuros da série (MORETTIN, 2008).

Na etapa de analise dos residuos investiga-se também em relacdo a presenca de volatilidade, Engle
(1982) SAFADI e ANDRADE FILHO (2007), se houver dependéncia nos residuos quadraticos do
modelo ARIMA, had a possibilidade de se encontra um modelo autoregressivo condicional a
heteroscedasticidade (ARCH) (BOLLERSLEV, 1986 e GUJARATI, 2000).

O termo de erro e, condicionado a informacdo disponivel no periodo (t-1) seria distribuido
conforme a seguinte notacdo (CAMPQOS, 2007):

e ~ N[O, (e, +,82,)] , em que ao e o1 80 parametros explicativos da variancia do termo de erro ex.

Um modelo ARCH(m), em que m denota a ordem do modelo, expressa a variancia condicional do
modelo para a média condicional como uma funcdo das inovacGes quadraticas passadas (SILVA,
SAFADI e CASTRO JUNIOR, 2005).

Para assegurar que a variancia condicional seja positiva e fracamente estacionaria, as seguintes

restricdes paramétricas sdo necessarias: oo > 0, ot > 0 paratodot = 2..me Xa. <1 E, sob a

condicdo de estacionariedade BUENO (2008), ENDERS (1995) e HAMILTON (1994).
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3 Resultados e Discussoes

A série original do preco médio mensal (R$/arroba) recebido pelos produtores de erva-mate verde
no Estado do Parana é apresentada na Figura 1, observa-se que estd série possui uma tendéncia
ascendente e um pico no ano de 2013 e também é constatado a necessidade da utilizacdo da
diferenciacgdo para torna-la estacionaria.

24

204

T T T T T T T
2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

—— ERVA-MATE VERDE - PRECO M'EDIO MENSAL (R$/@)
—— ERVA-MATE VERDE - PRECO MEDIO MENSAL (R$/@) / DIFERENCIADA

Figura 1 — Série original e Série diferenciada.

Ao efetuar o préximo procedimento metodoldgico, que consiste na identificacdo de modelos
significativos que representem o comportamento da série, foi identificado um SARIMA (2,1,1)
(1,0,0)s conforme mostra a Tabela 1 que apresenta 0 modelo SARIMA-ARCH para a variavel preco
recebido pelo produtor de erva mate no PR.

TABELA 1 — Estimacéo dos coeficientes, erro-padréo, estatistica z e p-value do modelo SARIMA-ARCH preco
recebido pelo produtor de erva mate no PR.

Método: ML — ARCH (Marquardt) - Distribuigdo Normal

Equacdo para a média condicional

Coeficiente Erro-Padréo Estatistica z p-valor
AR(1) 0.380613 0.135534 2.808252 0.0050
AR(2) 0.328537 0.122409 2.683929 0.0073
SAR(8) 0.752266 0.261821 2.873213 0.0041
MA(L) -0.464776 0.273471 -1.699541 0.0892

Equacdo para a variancia condicional

Constante 0.036399 0.003599 10.11398 0.0000
ARCH(1) 0.700097 0.236902 2.955219 0.0031

O modelo descrito € um modelo conjunto SARIMA (2,1,1) (1,0,0)s — ARCH (1) apresentando
parametros estatisticamente significativos e residuos com caracteristicas de ruido branco. Constata-se
que a soma dos pardmetros € menor que um, assegurando que a variancia condicional seja positiva e
estacionaria. As estatisticas de ajuste para o modelo sdo de um R? = 0.162388 e os critérios AIC =
0.191494, BIC = 2.154094 e um valor da estatistica de DW =1.228720. O valor do parametro ARCH é
um valor elevado e representa a persisténcia desta volatilidade, o que mostra que esta variavel custara
a retornar ao seu patamar normal de variabilidade no curto prazo.
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Os residuos originados do modelo SARIMA sdo nao-correlacionados, com distribuicéo aleatoria em
torno de zero e variancia aproximadamente constante, caracterizando como sendo ruido branco, mas
os residuos quadraticos apresentam heteroscedasticidade.

Os residuos originados do modelo SARIMA-ARCH sdo ndo-correlacionados, com distribuicdo
aleatoria em torno de zero e variancia aproximadamente constante, caracterizando como sendoso ruido
branco.

Os residuos originados do modelo ARIMA — ARCH, os quais apresentam-se ndo-correlacionados,
com distribuicdo Normal em torno de zero e variancia aproximadamente constante, caracterizando
como sendo ruido branco.

Na Figura 2 a apresenta-se a previsdo do preco pago ao produtor de erva mate e na Figura 2 b, o

comportamento da volatilidade.
28
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Figura 2 - FAC e FACP do modelo SARIMA — ARCH, (a) residuos, (b) residuos quadraticos.

Observa-se que o modelo ajustado consegue captar o movimento da séire representando as
oscilagbes que ocorreram no periodo e a variancia estimada conseguiu detectar o periodo de maior

volatilidade iniciando em fins de 2102.

4 Conclusao

Ao realizar o estudo referente a série do preco médio mensal (R$/arroba) recebido pelos produtores
de erva-mate verde no Estado do Parand, entre janeiro de 2006 a dezembro de 2013. Dentre 0s
modelos analisados 0 mais adequado para a volatilidade apresentada pela série é descrito como um
modelo conjunto SARIMA (2,1,1) (1,0,0)s — ARCH (1) e que conseguiu captar os movimentos da

série.
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Medidas de dissimilaridade para o método de classificacao de séries
temporais baseado em U-estatisticas
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Resumo:O método de classificagdo e agrupamento de séries temporais baseado em U-estatisticas tem
como caracteristica a dependéncia de uma medida de dissimilaridade entre séries temporais. Essas
medidas sdo utilizadas como nucleo das U-estatisticas e suas caracteristicas influenciam diretamente
o comportamento da estatistica de teste. Na literatura, existem uma grande variedade dessas medidas e
o objetivo deste trabalho € realizar um estudo comparativo, através de simula¢des de monte carlo, para
identificar qual medida é mais adequada para o método, considerando-se diferentes tipos de processos
estaciondrios na configuragdo dos grupos.

Palavras-chave: Séries temporais, Classificagdo, U-estatistica.

1 Introducao

Atualmente existe uma demanda crescente pela utilizagdo de métodos de classificacio e agrupamento
em séries temporais. Por esse motivo o assunto tem sido objeto de estudo em diversas dreas, tais como
manutencdo, medicina, biometria, quimica, astronomia,robédtica, redes e inddstria. Na medicina, por
exemplo, a série temporal pode ser de valores da pressdo sanguinea de um paciente a cada hora, ou a taxa
de batimentos cardiacos por minuto. Um dos objetivos desses métodos de classificagdo é reconhecer a
qual grupo pré-determinado o sinal pertence. Na aplicacdo anterior esses grupos podem corresponder,
por exemplo, ao estado de saide de um paciente (pressdo normal, alta ou baixa no sangue, ritmo cardiaco
regular ou irregular).

O método de agrupamento proposto por [!] consiste na suposicdo de homogeneidade dos grupos,
ou seja, sob Hy o processo gerador das séries temporais € o0 mesmo para todos os grupos. A suposicao
essencial é que dentro de cada grupo temos homogeneidade. A ideia entdo € utilizar as medidas de
dissimilaridade ! entre grupos e dentro dos grupos e mostrar que a estatistica de teste composta pela

diferenca entre estas medidas ¢ uma U-estatistica e converge em distribui¢do para uma varidvel aleatdria

'"UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: augustomarcolin@ gmail.com
2UFRGS - Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Email: marciovalk@ gmail.com
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10 termo dissimilaridade é usado pois essas medidas ndo tém propriedade de uma distancia
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com distribui¢do normal. Essa convergéncia ocorre de duas formas: aumentando-se o tamanho das séries
temporais e/ou aumentando-se o niimero de séries temporais (para mais detalhes ver [1]).

Na sec¢do 2 apresentamos algumas das medidas de dissimilaridade mais comuns em séries temporais.
Na sec¢do 3 realizamos um estudo de simulagdo com o objetivo de verificar qual das medidas apresentadas
na se¢do 2 tém melhor desempenho para uma determinada classe de processos estaciondrios, quando

utilizadas como nticleo da estatistica de teste no método proposto por [1].

2 Medidas de dissimilaridade entre séries temporais

Nesta se¢@o apresentamos algumas das medidas de dissimilaridade mais comuns na literatura e que ja
estdo implementadas no software R no pacote “T'Sclust”. No dominio da frequéncia, a medida conhecida
como logaritmo do periodograma normalizado (DN LP) é definida como a distancia euclidiana entre

os coeficientes dos periodogramas das séries x e y,

1 L

T
(=

Nl

]

(I w(we) — I*y(we)), (1)
1

DLNP(z,y) =

em que I, (-) é a fungéio periodograma da série x;, I*;(w) = log [, (w)/7,(0)] é o logaritmo do peri-
odograma normalizado e «y_(-) é a fun¢do de autocovariincia de z;. Também no dominio da frequéncia,

a medida de dissimilaridade entre duas séries temporais baseada na distdncia dos seus periodogramas
integrados € definida por
™

INT.PER(z,y) = / |FL(X) — Fy(\)]dA ®)

—T

em que F,(\;) = C; ' S0 L(\) e Fy(Ny) = Ct o1 I (M), com Cp = 0,y Lo(Ag) e Cy =

> iz1 Iy(Ai). Neste trabalho usamos a versdo normalizada em que C, = Cyy = 1.
No dominio do tempo, uma das medidas é baseada na distincia euclidiana ponderada entre os coe-
ficientes de autocorrelagdo. O caso de ponderamento padrio serd denotada por (D AC') e definida aqui

por

L

2
DAC(w,y) = | > (5.(0) = 5,()) 3)
h=1

em que p,(h) = 74,(h)/7,(0), é a fun¢do de autocorrelagdo de x; e L o nimero de autocorrelagdes,
que deve ser determinado de alguma forma. Neste trabalho usamos L = 50. Igualmente relacionada

a momentos amostrais, a medida de dissimilaridade baseada na correlagdo amostral (ou correlacdo de

Pearson) € definida por
COR(z,y) = v2(1 - p), (4)

em que p denota a correlacdo de Pearson entre as séries x e y. Uma medida adaptativa de dissimilaridade
que cobre dissimilaridade no comportamento conjunto das séries e no comportamento dos coeficientes
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de correlagdo temporal € definida por

CORT (z,y) = ®[crt(z,y)]d(z, y), 5)

1 Ve .
em que crt(x,y) = > (@1 — ) (Yer1 — ve) (O, (@1 — 20)*D, (i1 — y2)?) 2 € o coeficiente de
correlagdo temporal de ordem um e mede a proximidade entre o comportamento dindmico de x e y. A

fungio ®[u] = 2/(1+€k*), com k > 0 é chamada de “adaptative tuning function” e §(x,y) é a distancia
euclidiana entre « e y. Ainda no dominio do tempo, a medida que calcula a dissimilaridade baseada na

distancia euclidiana corrigida pela estimativa da complexidade da série é definida por

CID(z,y) = d(x,y) x CF(z,y), (6)

em que CF(zr,y) é o fator de corregdo de complexidade dado  por
max(CE(z), CE(y))/min(CE(z), CE(y)), sendo C E(x) a estimativa da complexidade de x definida

por CE(z) = \/ S (z¢+1 — x4)2. Outra maneira de medir dissimilaridade entre séries temporais é as-
sumindo uma estrutura (modelo) para a série. Neste caso temos as chamadas “model based distances”.
Assim, assumindo que a série pode ser representada através de um AR(co), a medida baseada na distan-
cia euclidiana entre os coeficientes desta aproximagéo é chamada AR.PIC(z,y). Ao substituir as séries
temporais originais por seus coeficientes “wavelets” em uma escala apropriada e calcular a distancia

euclidiana entre esses coeficientes, temos a medida de dissimilaridade DWT'.

3 Estudo de simulacao

Realizamos um estudo de simulagdo para testar diferentes medidas de dissimilaridade para séries
temporais, considerando primeiramente processos estaciondrios, em particular o processo autorregres-
sivo (AR(+)). A primeira etapa consiste em gerar séries temporais artificiais a partir do processo AR(1).
Para compor o primeiro grupo, foram geradas quatro séries a partir do processo AR(1), com coeficiente
autorregressivo fixo ¢, = 0.4, em que ¢; é aleatério com distribui¢cdo normal de média zero e variancia
um. Para compor o segundo grupo, foram geradas quatro séries a partir do mesmo processo X;, mas com
coeficiente autorregressivo tomando valores no conjunto ¢, € {—0.8, —0.6, —0.4, —0.2,0.0,0.2, 0.4, 0.6, 0.8}.
Com essa configuracdo, quando ¢, = ¢, = 0.4 tem-se a situacdo de homogeneidade entre os grupos
(Hy), e, ao nivel de 5% de significincia, espera-se que o teste rejeite H( aproximadamente 5% das vezes.
Isso d4 uma estimativa do tamanho do teste. Para as demais combinagdes de ¢, € ¢, espera-se que o teste
rejeite a hipétese de homogeneidade dos grupos (Hp) na maioria das vezes. A propor¢do de vezes em
que rejeita-se Hy é uma estimativa do poder do teste. O tamanho de cada série considerada foi 7' = 512 e
foram realizadas 1000 replicagdes para cada ¢;. As medidas de distincias consideradas no estudo foram

ACF, PIC,CID,COR, CORT,INTPER, PER e DW'T, as quais sdo descritas na se¢do anterior.
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Os resultados deste estudo podem ser observados na figura la. A medida com melhor desempenho foi
INTPER, seguidade PIC, PER, ACF e C1D, nestaordem. Para as medidas COR e CORT, o teste
ndo apresentou aumento no poder, mesmo em situacdes em que os modelos sdo muito diferentes, ou seja,
em situacdes em que a diferenga entre ¢, e ¢, € grande. No caso de DWT', aparentemente sua utilizacio
ndo ¢ adequada para este método. Um estudo semelhante foi realizado considerando-se agora quatro
séries no primeiro grupo geradas a partir de um processo ARMA(1,1), com coeficientes autorregressivo
e de média mével fixos, a saber, ¢, = 0.4 e § = 0.5. As séries do segundo grupo sdo geradas também a
partir de um processo ARMA(1,1), com o mesmo coeficiente de média mével § = 0.5, mas com coefi-
ciente autorregressivo ¢y, variando no conjunto {—0.8, —0.6, —0.4, —0.2,0.2,0.4, 0.6, 0.8}. Novamente,
quando ¢, = ¢, = 0.4 tem-se a situa¢do de homogeneidade entre os grupos (Hy), e, ao nivel de 5% de
significincia, espera-se que o teste rejeite -y aproximadamente 5% das vezes. Os resultados exibidos
na figura 1b mostram que neste caso as medidas INT PER e PIC apresentam um desempenho equiv-
alente e que a AC'F' é melhor que PER e CID. As medidas COR e CORT continuam apresentando

um fraco desempenho e DT'W apresenta os mesmos problemas do caso anterior.
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Figura 1: Estimativa do poder do teste para homogeneidade de dois grupos de séries temporais. No painel (a), o primeiro
grupo contendo 4 séries € gerado a partir de um processo AR(1) com ¢, = 0.4. As séries do segundo grupo sdo geradas
também a partir de um processo AR(1), mas com coeficiente variando. O tamanho de cada série ¢ 7" = 512. No painel (b),
o primeiro grupo contendo 4 séries é gerado a partir de um processo ARMA(1,1) com coeficientes autorregressivo e de média
movel fixos em ¢ = 0.4 e 0 = 0.5. As séries do segundo grupo sdo geradas também a partir de um processo ARMA(1,1),
com § = 0.5 mas com coeficiente autorregressivo variando. Em ambos os casos, o tamanho de cada série ¢ T = 512 e as
métricas testadas foram ACF, PIC,CID, COR, CORT,INTPER, PERe DWT.

O método de classificacdo e agrupamento proposto por [1] depende diretamente da capacidade da
medida de dissimilaridade diferenciar dois grupos distintos. Realizamos um estudo para testar a perfor-
mance do método de classificacdo utilizando todas as medidas apresentadas na se¢do 2. O primeiro
grupo de quatro séries € gerado a partir de um modelo AR(1) com coeficiente ¢, = 0.4 e o se-
gundo grupo com 4 séries € gerado a partir de um processo AR(1), mas com coeficiente autorregressivo
oy € {—0.8,—0.6,—0.4,—0.2,0.2,0.4,0.6,0.8}. Uma série extra é gerada a partir do primeiro mod-
elo e entdo classificada utilizando o método baseado em U-estatistica com as métricas apresentadas na

secdo 2. Podemos observar na tabela 1 que exibe o percentual de acerto para classificagdo de uma série
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Tabela 1: Percentual de acerto para classificagio de uma série temporal. O primeiro grupo de quatro séries é gerado a partir
de um modelo AR(1) com coeficiente ¢, = 0.4 e o segundo grupo com 4 séries € gerado a partir de um processo AR(1),
mas com coeficiente autorregressivo ¢, € {—0.8,—0.6,—0.4,—0.2,0.2,0.4,0.6,0.8}. Uma série extra é gerada a partir do
primeiro modelo e entdo classificada utilizando o método baseado em U-estatistica com as métricas apresentadas na segdo 2.

¢, | ACF PIC CID COR CORT INTPER PER DWT
-0.8 100 100 100 52.1 63.2 100 100 100
-0.6 100 100 100 51.5 53.1 100 100 100
-0.4 100 100 100 49.2 50.3 99.9 99.9 100
-0.2 100 100 100 47.9 494 100 97.3 100
0.2 88.4 97.4 76 52.7 52 97.2 62 100
04 | 482 48.6 50 544 51.8 50.7 46.8 99.9
0.6 91.9 98 74.9 49.3 52.1 98.1 69.6 99.9
0.8 99.8 99.8  96.7 49.9 67.8 99.9 99.5 99.4

temporal, que as medidas que apresentaram melhor desempenho relativamente ao poder do teste, é que
possuem uma capacidade maior de classificar corretamente, que € o caso da INT PER. O resultado da

DW'T néao esté correto, pois para ¢, = 0.4, o percentual de acerto deveria ser aproximadamente 50%.

4 Conclusao

Neste trabalho, estudamos o comportamento de algumas medidas de dissimilaridades entre séries
temporais quando utilizadas como nticleo da estatistica de teste no método de classificagdo baseado em
U-estatisticas. Podemos observar que, no caso em que as séries temporais advindas de processos esta-
ciondrios, as medidas INTPER e PIC apresentam melhor desempenho, relativamente ao poder do
teste, nas diferentes configuragdes testadas. Isso reflete diretamente na capacidade do método classi-
ficar uma série temporal em seu respectivo grupo. Os proximos esfor¢os sdo direcionados para busca de
propriedades assintéticas da U-estatistica de teste, quando o niicleo for uma dessas medidas que apre-

sentaram melhor desempenho.
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