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Resumo –A Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Inversa Amostral tem um excelente desempenho, quantoà identificaç̃ao da ordem de
um modelo de Śeries Temporais a partir das estimativas das correlações e covarîancias inversas dos dados, sobre tudo, esta função
determina modelos Autoregressivos Sazonais e subconjuntos de maneira mais eficiente que a Função de Autocorrelaç̃ao Parcial
Amostral, aĺem de indicar se os dados são provenientes de um modelo não estaciońario ou quase ñao estaciońario. Atrav́es do
calculo da Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Inversa Amostral, para os conjuntos de dadosFuzzyapresentados por [6], se fezà opç̃ao
pela ordem ideal do modelo de Séries TemporaisFuzzya ser adotado. Obteve-se ainda, uma medida de dependência entre os
conjuntos de dadosFuzzy, mediante a ḿedia dos valores da Função de Autocorrelaç̃ao Inversa Amostral Conjunta calculada para
diferentes conjuntos de dados.

Palavras-chave –Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Inversa AmostralFuzzy, Construç̃ao de Modelos de Śeries TemporaisFuzzy.

1. INTRODUÇÃO

Quando se utiliza a metodologia de Séries Temporais para a analise, interpretação e previs̃ao de dados, a grande questão
é identificar de maneira significativa o modelo que capture as variações e caracterı́sticas das observações. Neste sentido, a
identificaç̃ao do modelo de Śeries Temporais passa pela determinação de seus parâmetros, que no caso de séries ñao estacionarias
(tend̂encia crescente ou decrescente das observações com o passar do tempo), se tem um modelo Auto Regressivo Integrado de
Médias Moveis (ARIMA), com os parâmetrosp, d eq, para os quais se devem obter estimativas preliminares, onde o parâmetrop
representa o componente Auto Regressivo (AR); o parâmetrod o numero de diferenças na série necesśarias para tornar a mesma
estaciońaria, ou seja, livre de tendência; e o par̂ametroq representa o componente de médias moveis (MA) a ser admitida no
modelo.

Dentre os procedimentos de identificação dos modelos de Séries Temporais tem-se:

1. Avaliar a posśıvel necessidade de transformação da śerie original, com o intuito de estabilizar a variância, ou seja, tornar os
dados mais siḿetricos em relaç̃ao ao que se apresentavam anteriormente, se aproximando desta forma de uma distribuição
de probabilidade Normal.

2. Aplicar uma ou mais diferenças na série original, para assim torná-la estaciońaria implicando com isto, em reduzir um
processo ARIMA para um ARMA (Auto Regressivo de Médias Ḿoveis), logo com um numero menor de parâmetros (p
e q somente) a serem estimados, o que satisfaz de maneira eficiente o critério da parcim̂onia, ou seja, um modelo mais
simples posśıvel para se representar o comportamento dos dados.

3. Através da analise da Função de Autocorrelaç̃ao Amostral e Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Parcial as quais são estimadas para
identificar o processo ARMA(p, q), se deve obter funções que precisam demonstrar comportamentos similares a de suas
respectivas quantidades teóricas.

A escolha da ferramenta adequada a partir de um modelo de previsão, tal como, o proposto pela metodologia desenvolvida por
Box e Jenkinspara capturar toda a variabilidade inerente aos dados mediante um modelo ARIMA, consiste em uma tomada de
decis̃ao correta com vistas a obterêxito em um planejamento operacional de qualquer sistema que se esteja monitorando, além
de gerar previs̃oes consistentes e com a capacidade de antecipação a ceńarios futuros.

Com vistas ao desenvolvimento de ferramentas capazes de monitorar processos de maneira cada vez mais precisas e menos
suscet́ıveis as variaç̃oes inerentes aos dados observados, sem consequentemente desconsiderar as caracterı́sticas particulares de
cada varíavel abordada nos fenômenos em analise,Lotfi Zadehprop̂os a Teoria dos ConjuntosFuzzy, a qual se caracteriza por
uma abranĝencia téorica a partir de ḿetodos mateḿaticos mediante a implementação de crit́erios subjetivos [14]. Esta teoria
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desenvolvida gera uma analise investigativa e Eficaz quando combinada com os limites alcançados pelos preceitos das Séries
Temporais, originando assim uma ferramentaHibrida que aborda duas técnicas simultaneamente, o método cĺassico de previs̃ao
atrav́es de Śeries Temporais e a TeoriaFuzzy, como pode ser observado em [7], [9] e [11]. Neste sentido, [8] apresenta como
proposta de previsão para uma śerie de dados históricos, uma determinada série que sofre uma abordagem através de Equaç̃oes
RelacionaisFuzzy, para com isto ter informação suficiente capaz de determinar e avaliar os Modelos de Séries Temporais Fuzzy.
Em contra partida, [11] prop̃oe um modelo de previsão atrav́es do Ḿetodo de Regressão LinearFuzzy, com o intuito deFuzzificar
os par̂ametros obtidosCrisp do modelo SARIMA (Sazonal Auto Regressivo Integrado de Médias Ḿoveis), o que suscita um
modelo de previs̃ao Sazonal Auto Regressivo de Médias ḾoveisFuzzy(SARIMA Fuzzy).

2. DEFINIÇ ÕES IMPORTANTES

2.1. Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Amostral e Funç̃ao Autocorrelação Parcial Amostral

Segundo [1] para os modelos Auto Regressivos informações adicionais sobre a ordem dos mesmos podem ser obtidas pelo
exame da Funç̃ao Autocorrelaç̃ao Parcial Amostral (FACPA). A FACPA pode ser usada para identificar a ordem de um processo
AR(p). A Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Amostral (FACA) de um processo MA(1) se comporta, tal como, a FACPA do processo
AR(1), com um corte na primeira defasagem. A FACPA do processo MA(1) decaiExponencialmente, exatamente como a FACA
do processo AR(1). A dualidade entre os processos MA e AR se reproduz nas “assinaturas” reveladas nas FACA e FACPA.

Dadoφkj o j-ésimocoeficiente de um processoAR(k), sob a formaφkk, se pode comprovar a relação abaixo,

ρj = φk1 × ρj−1 + φk2 × ρj−2 + . . . + φkk × ρj−k, (1)

onde,j = 1; 2; . . . ; k.

Resolvendo as equações de Yule-Walker, através de um produto matricial entre a matriz de correlações e o vetor de parâmetros
da FACPA, se obtém o vetor de Auto Correlações e consequentemente origina a FACPA, tal como, descrito pela Equação (2) a
seguir,

φkk =
ρ∗k
ρk

(2)

onde,ρk representa a matriz de correlações,ρ∗k caracteriza a matriz de correlaçõesρk, com aúltima coluna substitúıda pelo vetor
de Auto Correlaç̃oes.

A FACPA φkk se equivalèa correlaç̃ao parcial entreZt eZt−k, eliminados os efeitos intemediários (inflûencia) deZt−1; . . . ;
Zt−k+1.

2.2. Formas de Identificaç̃ao dos Processos

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

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

2.3. Signifiĉancia Estat́ıstica da FACA e FACPA.

Só se disp̃oe de estimativas amostrais da FACA e FACPA, que são varíaveis aleat́orias. Deve-se então efetuar um teste de
significância para grandes amostras, assim pode-se mostrar que, sob a hipótese nula de um ruı́do banco, se tem

FACA : rk ≈ N

(
0;

1√
n

)
e FACPA : φ̂kk ≈ N

(
0;

1√
n

)
. (3)

O Intervalo de Confiança com aproximadamente 95% para uma FACA ou FACPA,é dado por:± 2√
n

, Serk ou φ̂kk estiver

fora desse intervalo,́e uma indicaç̃ao de que o processoé um MA ou AR. Neste sentido, As principais ferramentas utilizadas
na identificaç̃ao e especificação de um modelo linear são a Funç̃ao de Auto Correlaç̃ao Amostral e Funç̃ao de Auto Correlaç̃ao
Parcial Amostral .

Se uma Śerie Temporal apresenta um par “FACA e FACPA”, com comportamento similarà de um processo estocástico
teórico, ent̃ao esse processo se torna candidato natural para modelar a série. As mesmas duas funções FACA e FACPA s̃ao
utilizadas sobre a série de reśıduos do modelo estimado para se verificar se restaram informações. Caso haja sobras, o modelo
não est́a bem especificado.
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2.4. Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Inversa Amostral

A Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Inversa Amostral (FACIA) foi desenvolvida porClevelandno ano de 1972, ver [3], como uma
forma normalizada da transformada deFourier e como forma rećıproca da funç̃ao densidade espectral. Portanto, a FACIA
considera um processo de parâmetro{X} discreto, cuja funç̃ao densidade espectralh(w), existe para todow eé tal queh(w)> 0,
para todow, e{h(w)}−1 admite uma expansão em śerie deFourier. A Auto Covarîancia Inversa delag r, Ri(r), é ent̃ao definida

como or-ésimocoeficiente deFourier
1

4π2
{h(w)}−1, ou seja,

1
4π2

× {h(w)}−1 =
1
2π

×
∞∑

r=−∞
Ri(r) × e−iwr, (4)

de maneira que pela inversão da f́ormula padr̃ao,

Ri(r) =
1

4π2
×

∫ π

−π

{h(w)}−1 × eiwr dw, (5)

onde,r = 0; ±1; ±2; . . .

A FACIA (ρi(r)), se define por

ρi(r) =
Ri(r)
Ri(0)

, (6)

onde,r = 0; ±1; ±2; . . .
A motivaç̃ao para a introduç̃ao das funç̃oesRi(r), ρi(r), é que em certo sentido, elas possuem as propriedades “Dual ” de Ri(r)
eρi(r).

Em particular, seXt obedece a um modelo AR(k) puro, ent̃ao Ri(r) se comporta exatamente, tal como, a FACA de um
modelo MA(k) puro, istoé,Ri(r) deve ser zero para todos oslagsmaiores do quek. Poŕem, seXt obedece a um modelo MA(s)
puro ent̃aoRi(r) se comporta, tal como, a FACA de um modelo AR(s) puro, e consequentemente decai gradativamente para zero
segundo [3].

2.5. Caracteŕısticas Para o “Bom Ajuste” de Um Modelo ARIMA

As caracteŕısticas desejáveis de um modelo ARIMA incluem as seguintes condições:

(1) Um modelo com o menor numero de coeficientes possı́veis;

(2) O modelo ser estacionário, ou seja, livre de tendência;

(3) O modelo ser inversı́vel;

(4) Estimativas dos coeficientes do modelo de auta qualidade:

(4.1) O módulo do instantet, para cada estimativa do coeficiente,é maior ou igual a 2;

(4.2) Não existe “alta” correlaç̃ao entre os coeficientes e as estimativas.

(5) Os reśıduos ñao s̃ao correlacionados.

A FACIA de um modelo ARMA(p, q) é definida como a FACA do modelo ARMA(q, p). É obtida pela troca dos operadores de
Médias Ḿoveis e Auto Regressivo. Por exemplo, a Auto Correlação Inversa de,

AR(1) : (1 − 0, 8B) Yt = at, (7)

onde,Yt = at + 0, 8 Yt−1, se defini como a Auto Correlação de

Yt = at − 0, 8 at−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 modelo
Auto Regressivo de primeira ordem, o qual assume a caracterização dada pela Equação (9) abaixo,

Z(t + 1) = R(t + 1; t) ◦ Z(t) (9)

onde,Z(t) eZ(t + 1) representam os valores observados de uma Serie TemporalFuzzy{Z(t)}, no instantet e t + 1, respectiva-
mente, no entanto, estes valores observadosZ(t) eZ(t + 1) caracterizam conjuntosFuzzy, os quais s̃ao determinados a partir de
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um Universo de Discurso, R(t + 1; t) define a relaç̃aoFuzzyutilizada e “◦” indica o operador “Max - Mim” ou outro operador
expressivo utilizado. De maneira generalizada, se pode representar a Equação (9), da seguinte forma,

Z(t + 1) = R(t + 1; t) ◦ Z(t) ∪ R(t; t− 1) ◦ Z(t− 1)
∪ . . . ∪ R(t− k + 1; t− k) ◦ Z(t− k), (10)

onde,∪ representa o operador união ek > 1 é um inteiro, tal como, visto em [13]. Segundo, [2] desde os primeiros modelos
de śeries temporais propostos por [7]- [9], com base nos trabalhos de [14]- [17], numerosos estudos têm sido realizados para
melhorar a precis̃ao das previs̃oes e reduzir a sobrecarga computacional.

É possivel estabelecer segundo [7], algumas etapas para descrever a construção de um modelo de séries temporaisFuzzy, sob
a forma:F (t) = F (t−1) ◦ R(t, t−1), que pode ser considerado como um procedimento inicial. As etapas são descritas como:
(I) Definir o universo de discurso U no qual os dados históricos est̃ao compreendidos e em quais conjuntosFuzzyos mesmos
ser̃ao definidos, (II) Particionar o universo U em vários intervalos de mesmo comprimento, (III) Definir os conjuntosFuzzysobre
o universo U, (IV)Fuzzificaros dados históricos, (V) Determinar as relaçõesFuzzy, (VI) Obter os resultados das previsões e
(VII) Interpretar os resultados obtidos.

3. RESULTADOS

Segundo [5], a Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Amostral e Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Parcial Amostral śo devem ser aplicadasà
séries estaciońarias. Poŕem, os dados utilizados por [6], não satisfazem esta condição, pois como se observa através da Figura
1a, os dadosDefuzzificadosapresentam problemas quanto ao Nı́vel e Tend̂encia, o que resulta em uma forma de escada da série
utilizada. Para [6] o fato da série dos dadosDefuzzifizadosser ñao estaciońaria, se caracteriza como irrelevante para o processo
o que justifica a aplicação da FACA, e capacita desta forma a mesma para determinar a ordem do modelo de Séries Temporais
Fuzzyde maneira significativa. [4] propõe um modelo heurı́stico de ordem “n” de uma śerie temporalFuzzypara qual adota “n”
diferenças nas observações e as toma como informação heuŕıstica para melhorar ainda mais a precisão das previs̃oes do modelo
de śeries temporaisFuzzy. Como a FACA aplicada aos dadosDefuzzifizadosde [6], ñao satisfaz a condição de estacionariedade
estabelecida por [5], se procedeu comà aplicaç̃ao de uma diferença na série dos dadosDefuzzifizadoscom o intuito de tornar a
serie livre de tend̂encia e posteriormente poder aplicar a FACIA, tal como, se apresenta na Figura 1b, a seguir.

 

 
  

(a) (b) 

Figura 1: (a) Śerie Temporal dos DadosDefuzzificadosde [6] e (b) Śerie Temporal dos DadosDefuzzificadosde [6] com 1
Diferença.

Após se obter uma série estaciońaria com o auxilio de uma diferença nos dadosDefuzzificadosde [6], segundo [5]́e posśıvel
se determinar a Função de Autocorrelaç̃ao 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 os dadosDefuzzificadosde [6]
diferenciados em 1lag, já que os mesmos caracterizam uma série ñao estaciońaria, motivo o qual implicou na diferenciação da
série original para que fosse possı́vel a utilizaç̃ao da Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao. Para a Figura 2a e Figura 2b, FACA e FACPA
dos Intervalos de ValoresDefuzzificadoscom 1 diferença na série, respectivamente, não se observa nenhumlag significativo,
o que implica em um modelo de Séries TemporaisFuzzysem a componente de integração, ou seja, o processo anteriormente
Auto Regressivo Integrado de Médias Ḿoveis, aṕos a aplicaç̃ao de uma diferença a série original foi reduzidòa Auto Regressivo
de Médias Ḿoveis, resultado o qual difere do obtido por [6] em virtude do mesmo ter trabalhado com a série original sem
transformaç̃ao dos dados e consequentemente obtendo uma Função de Autocorrelaç̃ao Amostral com a tendência crescente dos
dados quée observada na Figura 1a implı́cita no resultado final processo.
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Tabela 1:FACA, FACPA e FACIA dos Dados de [6] Com Uma Diferença.
k FACA FACPA FACIA
1 0,15442 0,15442 0,15341
2 -0,05525 -0,08102 0,40247
3 -0,11442 -0,09558 0,24754
4 -0,19787 -0,17535 0,36097
5 -0,15511 -0,12062 0,17091
6 -0,23856 -0,25649 0,29205
7 -0,14239 -0,16947 0,12669
8 -0,12390 -0,25108 0,23198
9 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 -

 

 

(a) (b) 

Figura 2: (a) FACA para a Śerie dos DadosDefuzzificadosde [6] com 1 Diferença e (b) FACPA para a Série dos DadosDefuzzi-
ficadosde [6] com 1 Diferença.

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 3: FACIA para Śerie dos DadosDefuzzificadosde [6] com 1 Diferença.

Através da analise da Figura 3, que representa a Função de Autocorrelaç̃ao Inversa Amostral, assim como na Figura 2a e
Figura 2b, ñao se observa qualquerlag significativo, ou seja, que ultrapasse o limite inferior e superior (± 2n−

1
2 ) previamente

fixados para esta função, o que leva a concluir que o modelo de Séries TemporaisFuzzynão se comporta como um processo
Auto Regressivo Integrado de Médias Ḿoveis. Desta forma, se tem um modelo de Séries TemporaisFuzzyde baixa ordem, o
que vem a tornar as possı́veis previs̃oes realizadas a partir do mesmo relativamente simples, em virtude do numero de parâmetros
necesśarios para serem estimados, também ñao ser elevado satisfazendo desta forma a condição de um modeloparcimonioso,
assim como o sugerido por [6], através da Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Amostral.
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Com o intuito de se obter uma medida de dependência entre os conjuntosFuzzy, [6] estabeleceu uma Função de Autocorrelaç̃ao
Amostral Média Aleat́oria (FACAMA), funç̃ao a qual foi calculada a partir da simulação de 1.000.000 de dados dentro de cada
intervalo dos conjuntosFuzzyobtidos, desta forma, para cada um dos vinte e dois intervalos dos valoresDefuzzificadosse obteve
uma Média Aleat́oria, atrav́es das quais foram calculas a FACA e FACPA. A Figura 6, a seguir mostra a série das Funç̃oes
de Autocorrelaç̃ao Inversas Amostrais Ḿedias Aleat́orias (FACIAMA) geradas a partir de uma simulação de 100 observações
aleat́orias dentro de cada um dos vinte e dois intervalos dos conjuntosFuzzyde [6]. Assim para cada intervalo foram calculadas
100 FACIA e obtida uma ḿedia dentre as mesmas noi-ésimointervalo (i = 1, . . . , 22), o que posteriormente gerou uma série
contendo 22 FACIAMA com o intuito de verificar a eficácia da Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Inversa Amostral para a identificação
da ordem de um modelo de Séries TemporaisFuzzy.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) (b) 

  

Figura 4: (a) Śerie Temporal das FACIAMA Para Cada Um dos 22 Intervalos de DadosDefuzzificadosde [6] e (b) Śerie Temporal
da FACIAMA dos Intervalos de ValoresDefuzzificadosDeterminados por [6] com 1 Diferença.

Como pode ser verificado através da Figura 4a, que representa a série das FACAIMA para cada um dos vinte e dois intervalos
de valoresDefuzzificadosdeterminados por [6], a mesma apresenta problema quanto ao nı́vel, ou seja, ora a sérieé descrita entre
um intervalo de valores (0.02̀a 0.09, aproximadamente), e posteriormente entre outros valores, o que segundo [5] inviabiliza a
utilização da Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao, pois segundo o mesmo a série deve ser livre de tendência. Portanto, devido a forma
que se apresentou a série dada pela Figura 4a, se procedeuà aplicaç̃ao de uma diferença na série das FACAIMA dos intervalos
de valoresDefuzzificadoscom o intuito de tornar a série estabelecida dentro de um intervalo de valores aproximados como se
observa na Figura 4b e assim ser possı́vel aplicarà Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao.

Após se obter uma série estaciońaria dada pela Figura 4b, com o auxilio de uma diferença na série da FACIAMA dos Interva-
los de ValoresDefuzzificadosde [6], segundo [5] a FACA, FACPA e FACIA podem ser obtidas. Na Tabela 2, a seguir verifica-se
os valores destas Funções, respectivamente, a partir da FACIAMA dos Intervalos de ValoresDefuzzificadosDeterminados por [6]
com 1 Diferença.

Tabela 2:FACA, FACPA e FACIA da FACIAMA dos Intervalos de ValoresDefuzzificadosDeterminados por [6] com 1 Diferença.
k FACA FACPA FACIA
1 -0,47888 -0,47888 0,50990
2 0,11155 -0,15282 0,38749
3 -0,05312 -0,08599 0,28531
4 -0,21910 -0,35865 0,20407
5 0,34107 0,08676 0,03804
6 -0,40018 -0,30944 0,06701
7 0,42428 0,15548 -0,12386
8 -0,17720 0,04025 -0,02712
9 -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 -

As Figuras 5a, 5b e 6 mostram a FACA, FACPA e FACIA, respectivamente calculadas para as Funções de Autocorrelação
Inversas Ḿedias Aleat́orias dos Intervalos de ValoresDefuzzificadosobtidos por [6] diferenciados em 1lag, já que a śerie
original ñao se mostrou apta segundo [5] para a aplicação da Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao, motivo o qual implicou na diferenciação
da mesma para que fosse possı́vel a utilizaç̃ao da Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao.
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(a) (b) 

Figura 5: (a) FACA da FACIAMA dos Intervalos de ValoresDefuzzificadosDeterminados por [6] com 1 Diferença na Série e (b)
FACPA da FACIAMA dos Intervalos de ValoresDefuzzificadosDeterminados por [6] com 1 Diferença na Série.

Para as Figuras 5a e 5b, FACA e FACPA respectivamente, da FACIAMA se observa unicamente o primeirolag como signi-
ficativo (-0,47888), o que implica em um modelo de Séries TemporaisFuzzycom a componente de integração, diferentemente
do que ocorreu com a FACA e FACPA dadas pelas Figuras 2a e 2b analisadas anteriormente. Portanto, após a aplicaç̃ao de
uma diferençàa śerie original da FACIAMA o processo ARIMA (p, d, q) deve ser mantido sem redução de termos. A FACA
dada pela Figura 5a apresenta resultados que diferem dos obtidos por [6] para a Função de Autocorrelaç̃ao Amostral Ḿedia
Aleatória, mesmo porque, a Figura 5a trata das Médias Aleat́orias das Funç̃oes de Autocorrelação Inversas, consequentemente
esta diferença já era previśıvel, o que pode ser justificado tambem pelo fato de [6] ter trabalhado com sériesnão estaciońarias,
tal como apresentado na Figura 6, o que obviamente se mostra relevante através dos resultados obtidos com este trabalho para a
identificaç̃ao da ordem do modelo de Séries TemporaisFuzzy.

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 6: FACIA da FACIAMA dos Intervalos de ValoresDefuzzificadosDeterminados por [6] com 1 Diferença na Série.

4. CONCLUSÃO

A partir da analise da Figura 6, a qual demonstra a FACIA se observa unicamente o primeirolag como significativo (0,50990),
ou seja, ultrapassando o limite superior previamente fixado para esta função, o que automaticamente leva a concluir que o
modelo de Śeries TemporaisFuzzyse comporta como um processo Auto Regressivo Integrado de Médias Ḿoveis de primeira
ordem. Desta forma, se tem um modelo de Séries TemporaisFuzzyde caracterı́sticas diferentes ao encontrado pela Função de
Autocorrelaç̃ao Inversa para os dados Defuzzificados com uma diferença, queé identificado atrav́es da Figura 3. Foi possı́vel
verificar neste trabalho que a FACIA desempenha um papel fundamental na identificação da ordem de um modelo de Séries
TemporaisFuzzy, sobre tudo em processos Auto Regressivos Integrados de Médias Ḿoveis Sazonais, que implica em perı́odo(s)
na śerie onde alguma(s) observação(̃oes) assume(m) valor(es) discrepante(s) (Outliers) das demais associadas ao processo. A
Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao Inversa tamb́em se apresentou como uma ferramenta essencial para determinar o numero de diferenças
necesśarias para uma série ñao estaciońaria, como pode ser observado em [6], as quais caracterizam um processo com problemas
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tanto quanto ao Ńıvel, como quanto a Tendência da Śerie. Atrav́es desse estudo foi possı́vel identificar tamb́em que, a ñao
diferenciaç̃ao da śerie para que a mesma se torne estacionária e portanto passı́vel de ser monitorada a partir de uma Função
de Autocorrelaç̃ao assim como se estabelece na literatura, foi determinante para a identificação da ordem do Modelo de Séries
TemporaisFuzzy, visto que, os resultados obtidos neste trabalho para a Função de Autocorrelaç̃ao Amostral s̃ao diferentes dos
apresentados por [6], em virtude do mesmo ter calculado a Função de Autocorrelaç̃ao a partir de um processoNão Estaciońario.
Por fim, a Funç̃ao de Autocorrelaç̃ao para as Ḿedias Aleat́orias das Funç̃oes de Autocorrelação Inversas geradas para cada um
dos vinte e dois Intervalos de Valores Defuzzificados de [6], apresentou resultados muito semelhantes aos obtidos para os dados
Defuzzificados apenas, o que veioà resultar em modelos de Séries Temporais de ordens muito semelhantes, no caso um modelo
ARIMA de ordem 1 vindo de encontro ao que [6] já havia estabelecido, ou seja, que a ordem do modelo de Séries Temporais
Fuzzydeterminado a partir da Função de Autocorrelaç̃ao para os dados utilizados pelo mesmo são de baixa ordem, o que implica
em uma reduç̃ao na quantidade de estimativas dos parâmetros e facilita a determinação do Modelo Śeries TemporaisFuzzy.
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