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Resumo -A Fungdo de Autocorreldio Inversa Amostral tem um excelente desempenho, gaadentifica@o da ordem de
um modelo de &ries Temporais a partir das estimativas das corekae covaéincias inversas dos dados, sobre tudo, est@&funcg
determina modelos Autoregressivos Sazonais e subconjuntos de maneira mais eficiente qae deFntcorrelego Parcial
Amostral, aém de indicar se os dadodasprovenientes de um modelamestacioario ou quase o estacioario. Atrawes do
calculo da Fungo de Autocorreldp Inversa Amostral, para os conjuntos de ddelaszyapresentados por [6], se fazp@o
pela ordem ideal do modelo d&i$es Temporaisuzzya ser adotado. Obteve-se ainda, uma medida de depeiadentre os
conjuntos de daddsuzzy mediante a redia dos valores da Fuag de Autocorrelao Inversa Amostral Conjunta calculada para
diferentes conjuntos de dados.

Palavras-chave -Fun@o de Autocorreldo Inversa Amostrafuzzy Constru&o de Modelos deéies Temporai§uzzy

1. INTRODUCAO

Quando se utiliza a metodologia dérfes Temporais para a analise, interprétae previgo de dados, a grande quEst
€ identificar de maneira significativa o0 modelo que capture as @asae caractesticas das observaes. Neste sentido, a
identificag@o do modelo de&ies Temporais passa pela determittage seus pametros, que no caso deries 1fo estacionarias
(tencEncia crescente ou decrescente das obs&egagom o passar do tempo), se tem um modelo Auto Regressivo Integrado de
Médias Moveis (ARIMA), com os pametro, d e ¢, para 0s quais se devem obter estimativas preliminares, ondaragiaop
representa o componente Auto Regressivo (AR); ampatrod o numero de diferencas néarge neceswias para tornar a mesma
estaciodria, ou seja, livre de teidcia; e o parmetrog representa o componente dé&dias moveis (MA) a ser admitida no
modelo.

Dentre os procedimentos de identifisagdos modelos deefies Temporais tem-se:

1. Avaliar a postvel necessidade de transforraagla érie original, com o intuito de estabilizar a \&ancia, ou seja, tornar os
dados mais siktricos em rela&o ao que se apresentavam anteriormente, se aproximando desta forma de umadlstribuic
de probabilidade Normal.

2. Aplicar uma ou mais diferencas néari original, para assim toada estacioaria implicando com isto, em reduzir um
processo ARIMA para um ARMA (Auto Regressivo deetflas Moveis), logo com um numero menor de f@etros §
e ¢ somente) a serem estimados, o que satisfaz de maneira eficienterio ci@ parcirinia, ou seja, um modelo mais
simples podsel para se representar o comportamento dos dados.

3. Através da analise da Fuag de Autocorrelgo Amostral e Furio de Autocorrelap Parcial as quaigie estimadas para
identificar o processo ARMAy ¢), se deve obter furides que precisam demonstrar comportamentos similares a de suas
respectivas quantidadedteas.

A escolha da ferramenta adequada a partir de um modelo dedwetas como, o proposto pela metodologia desenvolvida por

Box e Jenkinpara capturar toda a variabilidade inerente aos dados mediante um modelo ARIMA, consiste em uma tomada de
decisio correta com vistas a obt&xito em um planejamento operacional de qualquer sistema que se esteja monitoéando, al

de gerar prevides consistentes e com a capacidade de ant@d@acearios futuros.

Com vistas ao desenvolvimento de ferramentas capazes de monitorar processos de maneira cada vez mais precisas e me
susceiveis as variaies inerentes aos dados observados, sem consequentemente desconsiderar eticasguaeticulares de
cada vaidvel abordada nos fémenos em analisépotfi Zadehpropds a Teoria dos Conjuntduzzy a qual se caracteriza por
uma abrangncia térica a partir de ratodos mate#ticos mediante a implemengag de criérios subjetivos [14]. Esta teoria
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desenvolvida gera uma analise investigativa e Eficaz quando combinada com os limites alcangados pelos pre@ies das S
Temporais, originando assim uma ferrametiiarida que aborda duag¢nicas simultaneamente, @tado chssico de preveo
atra\es de $ries Temporais e a Teoriauzzy como pode ser observado em [7], [9] e [11]. Neste sentido, [8] apresenta como
proposta de previ® para umaégie de dados hiéticos, uma determinad&ge que sofre uma abordagem aésade Equaies
Relacionaig-uzzy para com isto ter informa@p suficiente capaz de determinar e avaliar os ModelogdesSTemporais Fuzzy.

Em contra partida, [11] pr@® um modelo de prevas atraes do Metodo de Regreaés LinearFuzzy com o intuito dé~uzzificar

os padmetros obtido€risp do modelo SARIMA (Sazonal Auto Regressivo Integrado dedids Moveis), o que suscita um
modelo de previ&o Sazonal Auto Regressivo deeiflas MoveisFuzzy(SARIMA Fuzzy.

2. DEFINIC OES IMPORTANTES
2.1. Funco de Autocorrelagaio Amostral e Fun@o Autocorrelacdo Parcial Amostral

Segundo [1] para os modelos Auto Regressivos infoBes@dicionais sobre a ordem dos mesmos podem ser obtidas pelo
exame da Fur@ip Autocorrelago Parcial Amostral (FACPA). A FACPA pode ser usada para identificar a ordem de um processo
AR(p). A Fungdo de Autocorrelggo Amostral (FACA) de um processo MB(se comporta, tal como, a FACPA do processo
AR(1), com um corte na primeira defasagem. A FACPA do processolMdgcaiExponencialmentexatamente como a FACA
do processo AR(). A dualidade entre os processos MA e AR se reproduz nas “assinaturas” reveladas nas FACA e FACPA.

Dado¢y; 0 j-esimocoeficiente de um procesgdi(k), sob a formapy;,, se pode comprovar a rekag abaixo,

Pi = Gr1 X pi—1 + k2 X pj—2 + ...+ uk X pi—k, 1)
onde,j =1;2;...;k.

Resolvendo as equags de Yule-Walker, atré&s de um produto matricial entre a matriz de cori@asg o vetor de pametros
da FACPA, se olidm o vetor de Auto Correlégs e consequentemente origina a FACPA, tal como, descrito peladeg{Z@
seguir,

*

s, = 2 )
Pk

onde,p;, representa a matriz de correba@s,p;, caracteriza a matriz de corret@sp;,, com alltima coluna substitda pelo vetor
de Auto Correlages.

A FACPA ¢, se equivalé correla@o parcial entreZ, e Z;_, eliminados os efeitos intemedios (inflléncia) deZ; ;.. .;
Zt— kg1

2.2. Formas de ldentificag@o dos Processos

(a) FACA decai Exponencialmente, o que representa urtiodle que o processo seja um AR. Nesse caso, a FACPA ajuda a
determinar a ordem do processo.

(b) FACA apresenta um corte abrupt'tmgﬁreme) depois de poucas defasagens, o que caracteriza um processo MA. Isso se
confirma se consequentemente a FACPA decai Exponencialmente.

2.3. Signifié@ncia Estafistica da FACA e FACPA.

SO se dispe de estimativas amostrais da FACA e FACPA, cue waraveis aledirias. Deve-se e@ib efetuar um teste de
significancia para grandes amostras, assim pode-se mostrar que, soOteadipula de um rdo banco, se tem

1

FACA : Te = N (0’\/5

~ 1

i . . 2 ~ .
O Intervalo de Confianca com aproximadamente 95% para uma FACA ou FAC®&4do por:iT, Ser, ou ¢y estiver
n

fora desse interval@& uma indicago de que o process®um MA ou AR. Neste sentido, As principais ferramentas utilizadas
na identificaéo e especificép de um modelo lineaés a Fungéo de Auto Correlggo Amostral e Furip de Auto Correlgo
Parcial Amostral .

Se uma 8rie Temporal apresenta um par “FACA e FACPA’, com comportamento sidild& um processo estmstico
tedrico, enho esse processo se torna candidato natural para modélaea As mesmas duas fuigs FACA e FACPA &o
utilizadas sobre aésie de regluos do modelo estimado para se verificar se restaram infdasa€aso haja sobras, o modelo
nao esh bem especificado.
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2.4. Fun@o de Autocorrelag@o Inversa Amostral

A Funcdo de Autocorreldp Inversa Amostral (FACIA) foi desenvolvida pGlevelandno ano de 1972, ver [3], como uma
forma normalizada da transformada Beurier e como forma reiproca da fungo densidade espectral. Portanto, a FACIA
considera um processo de paretro{ X } discreto, cuja fur@o densidade espectiglw), existe para tode e é tal queh(w)> 0,
para todaw, e {h(w)} ! admite uma expa@d® em grie deFourier. A Auto Covarancia Inversa diag r, Ri(r), & enfo definida

: - .1 .
como or-ésimocoeficiente déourier 2 {h(w)}~1, ou seja,
7

g X )T = o x PR CET @)
de maneira que pela invés da brmula padao,
Ri(r) = 4—; X 7; {h(w)}™ x ™" duw, (5)
onde,r = 0; +1; +2; ...
A FACIA (p;(r)), se define por
ptr) = 0. ©

onde,r = 0; +1; +2; ...
A motivagdo para a introduip das fungesRi(r), p;(r), € que em certo sentido, elas possuem as propried@des “de Ri(r)
e p;i(r).

Em particular, seX; obedece a um modelo AR puro, enio Ri(r) se comporta exatamente, tal como, a FACA de um
modelo MA() puro, istoé, Ri(r) deve ser zero para todoslagsmaiores do qué. Poem, seX; obedece a um modelo MAY
puro en&o Ri(r) se comporta, tal como, a FACA de um modelo AR{uro, e consequentemente decai gradativamente para zero
segundo [3].

2.5. Caracteiisticas Para o “Bom Ajuste” de Um Modelo ARIMA
As caractedisticas des@jveis de um modelo ARIMA incluem as seguintes codes;
(1) Um modelo com o menor numero de coeficientes pess
(2) O modelo ser estacianio, ou seja, livre de terdthcia;
(3) O modelo ser invefrsel;
(4) Estimativas dos coeficientes do modelo de auta qualidade:

(4.1) O modulo do instante, para cada estimativa do coeficieréiemaior ou igual a 2;
(4.2) Nao existe “alta” correladp entre os coeficientes e as estimativas.

(5) Os re$duos rao sio correlacionados.

A FACIA de um modelo ARMAf, q) € definida como a FACA do modelo ARMA(p). E obtida pela troca dos operadores de
Médias Moveis e Auto Regressivo. Por exemplo, a Auto Cor@elpiversa de,

AR(1): (1 — 0,8B)Y; = ay, 7
onde,Y; = a; + 0,8 Y;_1, se defini como a Auto Correlag de
Yi=a;—0,8as_1. (8
2.6. Series Temporais Fuzzy

Um modelo de Series Temporais Fuzzy foi apresentado por [12] e [10]. Alem disso, [7] descreve o que representa um modelc
Auto Regressivo de primeira ordem, o qual assume a caractoizagla pela Equag (9) abaixo,

Z(t+1) = R(t + 1;t) 0 Z(¢) )

onde,Z(t) e Z(t + 1) representam os valores observados de uma Serie Tenkpama|{ Z (¢) }, no instante et + 1, respectiva-
mente, no entanto, estes valores observatose Z(t + 1) caracterizam conjuntdsuzzy os quais 8o determinados a partir de
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um Universo de DiscursoR(t + 1;t) define a relago Fuzzyutilizada e %" indica o operador “Max - Mim” ou outro operador
expressivo utilizado. De maneira generalizada, se pode representar a&(fjacia seguinte forma,

Zt+1) = R{t+1;t)oZ(t) U R(t;t—1)o0Z(t—1)
U...U R(t—k+1;t—k)oZ(t—k), (10)

onde,U representa o operador @oi ek > 1 & um inteiro, tal como, visto em [13]. Segundo, [2] desde os primeiros modelos
de sries temporais propostos por [7]- [9], com base nos trabalhos de [14]- [17], numerosos estudaotrealizados para
melhorar a precio das previges e reduzir a sobrecarga computacional.

E possivel estabelecer segundo [7], algumas etapas para descrever a zomgnup modelo deesies temporaifuzzy sob
aforma:F(t) = F(t—1) o R(t,t—1), que pode ser considerado como um procedimento inicial. As etapaescritas como:
() Definir o universo de discurso U no qual os dadosdnisbs esho compreendidos e em quais conjurfiozzyos mesmos
sero definidos, (I1) Particionar o universo U erarios intervalos de mesmo comprimento, (ll) Definir os conjufigzzysobre
o universo U, (IV)Fuzzificaros dados higétricos, (V) Determinar as reléesFuzzy (VI) Obter os resultados das predés e
(V) Interpretar os resultados obtidos.

3. RESULTADOS

Segundo [5], a Fur@ip de Autocorrela&o Amostral e Furiip de Autocorrelado Parcial AmostralGdevem ser aplicadas
séries estacioarias. Poem, os dados utilizados por [6]aa satisfazem esta condig, pois como se observa ateavda Figura
1a, os dadoBefuzzificadogpresentam problemas quanto d@odlle Ten@ncia, o que resulta em uma forma de escad&da s
utilizada. Para [6] o fato deésie dos dadoBefuzzifizadoser rao estacioaria, se caracteriza como irrelevante para o processo
0 que justifica a aplica@p da FACA, e capacita desta forma a mesma para determinar a ordem do modefiesl@&nporais
Fuzzyde maneira significativa. [4] prée um modelo heistico de ordem7i” de uma €rie temporaFuzzypara qual adotasi”
diferencas nas obsen@&s e as toma como informeg heutstica para melhorar ainda mais a pracislas prevides do modelo
de €ries temporaifuzzy Como a FACA aplicada aos dadbsfuzzifizadosde [6], rfo satisfaz a condip de estacionariedade
estabelecida por [5], se procedeu caraplicago de uma diferenca n&ge dos dadoBefuzzifizadosom o intuito de tornar a

serie livre de tenéincia e posteriormente poder aplicar a FACIA, tal como, se apresenta na Figura 1b, a seguir.
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Figura 1: (a) ®rie Temporal dos Dadd3efuzzificadosle [6] e (b) ®rie Temporal dos Dadd3efuzzificadogle [6] com 1
Diferenca.

Apbs se obter umaésie estacioaria com o auxilio de uma diferenca nos daflefuzzificadosle [6], segundo [5E posével

se determinar a Fug de Autocorrelao dos dados. Na Tabela 1, a seguir verifica-se os valores da FACA, FACPA e FACIA,
respectivamente. As Figuras 2a, 2b e 3 mostram a FACA, FACPA e FACIA, respectivamente para @efardotcadose [6]
diferenciados em lag, ja que os mesmos caracterizam ureaesrfio estacioaria, motivo o qual implicou na diferenciag da
série original para que fosse posd a utilizago da Fungo de Autocorreldédp. Para a Figura 2a e Figura 2b, FACA e FACPA
dos Intervalos de ValoreBefuzzificadogom 1 diferenca naésie, respectivamentean se observa nenhulag significativo,

0 que implica em um modelo deeBes Temporai§uzzysem a componente de integéag ou seja, 0 processo anteriormente
Auto Regressivo Integrado deédias Moveis, as a aplicago de uma diferenca &se original foi reduzida Auto Regressivo
de Médias Moveis, resultado o qual difere do obtido por [6] em virtude do mesmo ter trabalhado cerie arsginal sem
transformago dos dados e consequentemente obtendo uma&aecAutocorrelégo Amostral com a ter@hcia crescente dos
dados qué observada na Figura 1a irigta no resultado final processo.



X Congresso Brasileiro de Inteliggncia Computacional (CBIC'2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Céar
© Sociedade Brasileira de Inteli@ncia Computacional (SBIC)

Tabela 1:FACA, FACPA e FACIA dos Dados de [6] Com Uma Diferenca.

FACA FACPA FACIA
0,15442 0,15442 0,15341
-0,05525  -0,08102 0,40247
-0,11442  -0,09558 0,24754
-0,19787  -0,17535 0,36097
-0,15511  -0,12062 0,17091
-0,23856  -0,25649 0,29205
-0,14239  -0,16947 0,12669
-0,12390  -0,25108 0,23198
0,17614 0,05540  -0,04453
10 0,06842  -0,18948 0,13131
11 0,01410 -0,16964 -
12 0,00832  -0,22840 -
13 0,10448  -0,04524 -
14 0,12298  -0,09218 -
15 0,01526  -0,08580 -
16 0,03375  -0,05610 -
17 -0,12737  -0,17600 -
18 -0,10888  -0,24048 -
19 0,03583  -0,03955 -
20 0,03005  -0,05256 -

©O~NOO O~ WNPR|X
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Figura 2: (a) FACA para a&ie dos DadoBefuzzificadosle [6] com 1 Diferenca e (b) FACPA para ar& dos DadoPefuzzi-
ficadosde [6] com 1 Diferenca.
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Figura 3: FACIA para 8rie dos DadoBefuzzificadosle [6] com 1 Diferenca.

Através da analise da Figura 3, que representa ad&ude Autocorreld&o Inversa Amostral, assim como na Figura 2a e
Figura 2b, @o se observa qualquiag significativo, ou seja, que ultrapasse o limite inferior e supetiﬂﬁo(r%) previamente
fixados para esta fuig, o que leva a concluir que o modelo d&ri€s Temporai§uzzyndao se comporta Como um pProcesso
Auto Regressivo Integrado deé@dias Moveis. Desta forma, se tem um modelo dei& Temporai§uzzyde baixa ordem, o
gue vem a tornar as padssis previfes realizadas a partir do mesmo relativamente simples, em virtude do numerardetpas
necesarios para serem estimados, t&mnbriio ser elevado satisfazendo desta forma a céndie um modelparcimonioso
assim como o sugerido por [6], atés/da Fungo de Autocorrelggpo Amostral.
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Com o intuito de se obter uma medida de deg@rih entre os conjuntéaizzy [6] estabeleceu uma Fuig de Autocorrelgp
Amostral Media Aleabria (FACAMA), funcao a qual foi calculada a partir da simuagde 1.000.000 de dados dentro de cada
intervalo dos conjuntoBuzzyobtidos, desta forma, para cada um dos vinte e dois intervalos dos Vakftezificadose obteve
uma Media Aleabria, atraes das quais foram calculas a FACA e FACPA. A Figura 6, a seguir mos&deadas Funges
de Autocorrelago Inversas Amostrais &tlias Aleabrias (FACIAMA) geradas a partir de uma simuacde 100 observaes
aleabrias dentro de cada um dos vinte e dois intervalos dos conjintzzy/de [6]. Assim para cada intervalo foram calculadas
100 FACIA e obtida uma é&dia dentre as mesmas Résimointervalo ¢ = 1,...,22), 0 que posteriormente gerou un&xis
contendo 22 FACIAMA com o intuito de verificar a édiia da Fungo de Autocorreledo Inversa Amostral para a identifiéao;
da ordem de um modelo d&fes Temporai§uzzy

[N

a 1e] II 1 /! (A | % | II I | |
4 | i1 [} \ - / ()

214 R [\ “a / v

o 107 Y i | v |f

0 087 2 W I 1 - (P 2] |

o 0] /}_ Y| v it

0043 ) !

o o2 T T T T -0 \3-| T T T
a 10 20 a0 o 10 ) a0

(a) (b)

Figura 4: (a) &rie Temporal das FACIAMA Para Cada Um dos 22 Intervalos de Dadaszzificadode [6] e (b) ®rie Temporal
da FACIAMA dos Intervalos de Valord3efuzzificado®eterminados por [6] com 1 Diferenca.

Como pode ser verificado at@wvda Figura 4a, que representédesdas FACAIMA para cada um dos vinte e dois intervalos
de valoreDefuzzificadosleterminados por [6], a mesma apresenta problema quanteelpau seja, ora a&sie & descrita entre
um intervalo de valores (0.C20.09, aproximadamente), e posteriormente entre outros valores, o que segundo [5] inviabiliza a
utilizacdo da Fungo de Autocorrel&p, pois segundo o mesmo &rig deve ser livre de teBdcia. Portanto, devido a forma
gue se apresentou arfe dada pela Figura 4a, se procedeaplica@o de uma diferenca n&rge das FACAIMA dos intervalos
de valoreDefuzzificadogom o intuito de tornar agsie estabelecida dentro de um intervalo de valores aproximados como se

observa na Figura 4b e assim ser posisaplicara Fun@o de Autocorrelap.
Apos se obter umatsie estacioaria dada pela Figura 4b, com o auxilio de uma diferenc#&na da FACIAMA dos Interva-

los de ValoreDefuzzificadosle [6], segundo [5] a FACA, FACPA e FACIA podem ser obtidas. Na Tabela 2, a seguir verifica-se
os valores destas FUbgs, respectivamente, a partir da FACIAMA dos Intervalos de VaDefiszzificado®eterminados por [6]

com 1 Diferencga.

Tabela 2:FACA, FACPA e FACIA da FACIAMA dos Intervalos de Valor&efuzzificado®eterminados por [6] com 1 Diferenca.

FACA FACPA FACIA
-0,47888  -0,47888 0,50990
0,11155  -0,15282 0,38749
-0,05312  -0,08599 0,28531
-0,21910  -0,35865 0,20407
0,34107 0,08676 0,03804
-0,40018  -0,30944 0,06701
0,42428 0,15548  -0,12386
-0,17720 0,04025  -0,02712
-0,02700  -0,00490  -0,00269
10 0,11559 0,00930 -0,00578
11 -0,27801 -0,06976 -
12 0,16290  -0,26052
13 -0,06780  -0,02448
14 0,03442  -0,17379
15 -0,02140 -0,23817
16 -0,02294  -0,07236
17 0,14854 0,04440
18 -0,13580 -0,06363
19 -0,00336 -0,02561
20 0,04643  -0,01978

©CO~NOOUOAWNPR|X

As Figuras 5a, 5b e 6 mostram a FACA, FACPA e FACIA, respectivamente calculadas para @ssFdm@utocorrel&p
Inversas Mdias Aleabrias dos Intervalos de Valord3efuzzificadobtidos por [6] diferenciados em lag, ja que a érie
original rao se mostrou apta segundo [5] para a aplioata Fungo de Autocorrelggo, motivo o qual implicou na diferenciag
da mesma para que fosse dusba utilizagio da Fungo de Autocorrelgp.
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Figura 5: (a) FACA da FACIAMA dos Intervalos de ValoBgfuzzificado®eterminados por [6] com 1 Diferenca nart e (b)
FACPA da FACIAMA dos Intervalos de Valoré&efuzzificado®eterminados por [6] com 1 Diferenga nari.

Para as Figuras 5a e 5b, FACA e FACPA respectivamente, da FACIAMA se observa unicamente o [@goeinoo signi-
ficativo (-0,47888), o que implica em um modelo d&iBs Temporai§uzzycom a componente de integéax; diferentemente
do que ocorreu com a FACA e FACPA dadas pelas Figuras 2a e 2b analisadas anteriormente. Pditaatapbgago de
uma diferenca <rie original da FACIAMA o processo ARIMAy d, ¢q) deve ser mantido sem redig;de termos. A FACA
dada pela Figura 5a apresenta resultados que diferem dos obtidos por [6] pard@a Geidtocorreldpo Amostral Media
Aleatbria, mesmo porque, a Figura 5a trata dasdMs Aleabrias das Furfies de Autocorrel@p Inversas, consequentemente
esta diferencagj era previtvel, o que pode ser justificado tambem pelo fato de [6] ter trabalhado @desisao estacioarias,
tal como apresentado na Figura 6, o que obviamente se mostra relevaréie dtrsvesultados obtidos com este trabalho para a
identificag@o da ordem do modelo dé&fes Temporai§uzzy

R e L
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 1§ 16 17 18 19 20
lag (k)

Figura 6: FACIA da FACIAMA dos Intervalos de Valor@efuzzificado®eterminados por [6] com 1 Diferenca narig.

4. CONCLUSAO

A partir da analise da Figura 6, a qual demonstra a FACIA se observa unicamente o dameinmo significativo (0,50990),
ou seja, ultrapassando o limite superior previamente fixado para es@ofumgue automaticamente leva a concluir que o
modelo de 8ries Temporai§uzzyse comporta como um processo Auto Regressivo Integradoéditalsl Moveis de primeira
ordem. Desta forma, se tem um modelo dei& Temporaisuzzyde caractésticas diferentes ao encontrado pela Runge
Autocorrela@o Inversa para os dados Defuzzificados com uma diferencé® mlemtificado atrads da Figura 3. Foi posel
verificar neste trabalho que a FACIA desempenha um papel fundamental na idémdificagrdem de um modelo déres
TemporaisFuzzy sobre tudo em processos Auto Regressivos Integradoed@abIMbveis Sazonais, que implica em fmfo(s)
na <rie onde alguma(s) obsen@mges) assume(m) valor(es) discrepante@)tliers) das demais associadas ao processo. A
Fungo de Autocorreldo Inversa tambm se apresentou como uma ferramenta essencial para determinar o numero de diferencas
necesarias para umaésie rio estacioaria, como pode ser observado em [6], as quais caracterizam um processo com problemas
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tanto quanto ao Nel, como quanto a Telgcia da $rie. Atrawes desse estudo foi pdesl identificar tamem que, a &o
diferencia@o da &rie para que a mesma se torne estaniane portanto passel de ser monitorada a partir de uma Faoc

de Autocorrelago assim como se estabelece na literatura, foi determinante para a idéitifieagrdem do Modelo deeBes
TemporaisFuzzy visto que, os resultados obtidos neste trabalho para ébute Autocorrelégp Amostral 8o diferentes dos
apresentados por [6], em virtude do mesmo ter calculado ebudes Autocorrelggo a partir de um proces$iio Estacio@rio.

Por fim, a Fungo de Autocorreléo para as Mdias Aleabrias das Furfies de Autocorrel@p Inversas geradas para cada um
dos vinte e dois Intervalos de Valores Defuzzificados de [6], apresentou resultados muito semelhantes aos obtidos para os dad
Defuzzificados apenas, o0 que v@ioesultar em modelos défes Temporais de ordens muito semelhantes, no caso um modelo
ARIMA de ordem 1 vindo de encontro ao que [é]havia estabelecido, ou seja, que a ordem do model@desSTemporais
Fuzzydeterminado a partir da Fuag de Autocorrelggo para os dados utilizados pelo mesi@o de baixa ordem, o que implica

em uma reduio na quantidade de estimativas dosapaatros e facilita a determiriag do Modelo $ries Temporaifuzzy
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