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ANALISES DE SERIES TEMPORAIS
GARBER, R.

Resumo:

O principal objetivo da aplicagdo de modelos de séries temporais € a obtengdo de projegdes para os
valores futuros de uma variavel em estudo. A escolha do modelo mais adequado depende de uma andlise dos
valores observados para a série. No presente capitulo, ¢ introduzida a utilizagdo dos modelos de série temporal
conhecidos como “modelos de amortecimento exponencial”. Estes modelos, do ponto de vista da estimativa de
parimetros, sio muito mais simples e de fcil compreensdo que os demais. S#o apresentados os detalhes para o
procedimento de modelagem estatistica para séries estacionarias (amortecimento exponencial simples), séries
de tendéncia linear (amortecimento exponencial duplo) e séries sazonais (série sazonal multiplicativa e aditiva).
Em adigdo ¢ apresentada uma comparagio entre os modelos de séries temporais ¢ os de regressdo linear
simples.

Abstract:

“Time series analysis.”

The main goal of applying time series models is to obtain projections for the future values of the
variable being studied. The choice of the most suitable model depends on an analysis of the values observed in
the series. The present chapter introduces the use of time series models known as “exponetial smoothing
models”. Such models, as far as parameter estimation is concerned, are much simpler and easier to understand
than other models. The chapter presents the methods for statistical modelling of static series (simple exponential
smoothing), series with a linear trend (double exponential smoothing) and series with seasonal trend
(multiplicative and additive seasonal series). A comparison between the models of time series and of linear
regression is also presented.
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Introdugio

A partir da possibilidade de mensuracio do tempo, podemos estabelecer
algumas relagBes entre a passagem do tempo ¢ a ocorréncia de fendmenos bioldgicos.
Ao observarmos um fenémeno (varidvel) na natureza, podemos perceber que este ¢
estimulado por uma infinidade de outros fendmenos (varidveis) correlacionados a
ele, uns com interferéncia maior e outros com menor. Uma das varidveis que podem
estar interferindo no desenrolar é o transcurso do tempo. O que se coloca, neste
momento, ¢ o nivel de importincia da passagem do tempo para as alteracGes que o
processo vem softendo. Falar que um elemento da espéciec humana tem setenta anos
de idade nos faz, imediatamente, imaginar um senhor com cabelos brancos,
dificuldade de locomogio, uma grande experiéncia de vida ¢ etc. Note que o exemplo
apresentado descreve um grupo de varidveis altamente associadas a passagem do
tempo, logo o tempo pode ser uma boa varidvel para expressar 0 desenvolvimento
destas variaveis. Um contra-exemplo para a relago com o tempo seria a situago de
se estimar o sexo de um cdo a partir de sua idade, ou de se estimar a cor dos olhos de
um gato também a partir de sua idade. Note que a dificuldade das estimagdes
apresentadas nasce do fato de ndo existir qualquer ligacdo entre 0 sexo do cdo ou a
cor dos olhos do gato ¢ o tempo. O principal clemento que se coloca para o uso do
tempo como uma varidvel auxiliar no entendimento de um fenémeno € que o
desenvolvimento deste esteja intimamente relacionado com o passar do tempo. O uso
da palavra "intimamente" ndo deve ser entendido como sendo 0 tempo o UNico
condutor do fendmeno, mais sim, o principal condutor. Uma infinidade de outras
varidveis sempre estardio interferindo no processo, porém, o tempo é o principal
condutor. Se voltarmos ao exemplo do homem de setenta anos, poderiamos
argumentar que o seu envelhecimento pode ser afetado por questdes étnicas, tipo de
alimentacdo, dificuldades para a obtengio da sobrevivéncia; porém, inegavelmente,
estamos falando de um homem que apresenta, claramente, os sinais de
envelhecimento causados pelo tempo.

Previsdo ou projegdo ?

E muito comum se observar nos livros textos sobre séries temporais a
palavra previsdo ao se referir as estimativas futuras feitas a partir do estudo de uma
série temporal (ST), como s¢ 0 modelo utilizado tivesse a capacidade de fornecer ao
analista uma pré visdo (ver antes mesmo do fato acontecer), o que ¢ absolutamente
falso. Neste capitulo, adotaremos a palavra projecdo para as estimativas dos valores
futuros da série. A escolha da palavra projegdo parece mais adequada no sentido de
que, na verdade, o que proporemos para valores futuros ¢ o provavel desdobramento
do passado, ou seja, projetaremos o passado para o futuro, ¢, jamais, traremos o
futuro para o presente, até porque este procedimento estd vedado aos seres humanos.

Objetivo dos modelos de séries temporais

O principal objetivo do estudo das séries temporais ¢ a obtencdo de uma
estimativa (projegdo) para os valores futuros. De posse das projecoes podemos nos
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planejar melhor para o futuro. Outro ponto importante € o estudo da tendéncia do
fendmeno, se este estd crescendo, diminuindo, ou mesmo permanece estavel no
periodo em estudo. Uma outra utilidade da andlise das séries temporais é o estudo
dos fenbémenos sazonais.

Se tivéssemos que dizer numa Gnica frase para que servem os modelos de
séries temporais, diriamos que eles servem para "Administrar a incerteza que tem o
homem em relagfo ao futuro”. Um exemplo que pode ser dado ¢ a relacfio entre a
projecdo da produgfo de alimentos € o crescimento populacional. Poderiamos pensar
ainda em estudar a evolucdo no tempo da devastacdo de uma floresta com os seus
animais, ou, a evolu¢do da contaminagdo de uma populacdo por um certo tipo de
virus.

A filosofia de funcionamento dos modelos de séries temporais

A id¢ia bésica € a de que o passado é o melhor elemento para se estimar o
futuro (isto € uma hipdtese basica), neste sentido os valores observados da série no
passado serfo projetados para o futuro, como decorréncia natural da hipdtese de
trabalho, todos os pardmetros dos modelos de séries temporais serdo funcdes
matematicas dos valores passados da propria série. A escolha do modelo mais
adequado dependera de uma analise dos valores observados para a série. Note que os
pardmetros do modelo ndo dependem diretamente do tempo, € sim, dos valores
passados da série, € estes sim, supde-se correlacionados com o tempo. Embora
pareca uma diferenca insignificante, este fato vai diferenciar os modelos de séries
temporais de outros modelos também associados ao tempo.

Outro ponto importante na estimagio dos parimetros dos modelos de
séries temporais € que, geralmente, as observacdes do passado ndo entram com os
mesImos pesos para compor as estimativas. Os modelos de séries temporais exploram
a idéia de que a medida que as observacdes se afastam no tempo do momento
presente, estas perdem importincia no processo de construgdo das projecdes. A idéia
aqui € a de que uma boa projecdo para amanhd deve estar mais associada ao hoje do
que ao ontem, que por sua vez ¢ mais importante que o antes de ontem ¢ assim por
diante.

Cuidado no uso dos modelos de séries temporais

Conforme dito, a hipétese fundamental para o uso dos modelos de séries
temporais ¢ que o tempo € o principal condutor do fendmeno em estudo. Se por
ventura tivermos um outro elemento interveniente no processo, ndo relacionado ao
tempo, os modelos de ST néo se aplicarfo. Um exemplo que poderiamos apresentar
¢ a aplicagio de um modelo de ST para o crescimento da populacio de um certo
animal na floresta ¢ no periodo do estudo, 0 homem provocou uma grande
devastacdo. Neste exemplo qualquer modelo de ST seria initil, porque neste periodo
houve uma forte intervencéo independente do tempo.
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A diferenga entre os modelos de ST e os de regressdo

Os modelos de regressdo exploram a relagfo existente entre um grupo de
variaveis para prever o comportamento de outra. Por exemplo, pode-se propor um
modelo onde a populaciio de jacarés & explicada em fungfo do niimero de predadores,
disponibilidade de alimentos, questdes climdticas ¢ etc. Nada impede que uma das
varidveis explicativas seja também o tempo. Podemos voltar ao exemplo da
populacio de jacarés e elegermos o tempo como um explicador da populagdo, porém,
isto ndo transforma o modelo de regressio num modelo de séries temporais. Lembre-
se que o que utilizamos nos modelos de séries temporais ndo € o tempo, ¢ sim, 0s
valores passados da propria série. Se tentdssemos explicar a evolugdo da populagéo
de jacarés somente em funcdo do tempo ndo teriamos um modelo de séries temporais,
mesmo usando a hipotese de que o tempo € o principal condutor do processo.

Existe porém um ponto onde os modelos de séries temporais ¢ os modelos
de regressdo se encontram: sdo os modelos auto-regressivos. Neste tipo de modelo ¢
explorada a idéia da ST ¢ da regressio linear simultaneamente; sua formulacdo ¢ tal
que os valores da série sfo explicados como uma fungdo linear (regressdo) dos
valores passados (ST). Todas as ferramentas estatisticas desenvolvidas para os
modelos de regressdo como teste de hipoteses, intervalos de confianca e etc, sdo
diretamente aplicadas neste modelo que ¢ um misto de regressdo € ST. A unica
diferenca é que o teste de auto correlagio serial de Durbin-Watson apresenta
problemas (Morettin & Toloi, 1987).

ST e os modelos de sobrevivéncia

O objetivo deste modelos ¢ estimar a probabilidade de um elemento de
uma populagio sobreviver a um certo periodo de tempo, por exemplo: a
probabilidade de uma cobaia sobreviver a quinze horas apés a inoculagio de um
virus, ou de um individuo numa populacio qualquer na natureza estar vivo daqui a
um més. Repare que em todos os problemas propostos estamos estudando algo que
depende do tempo, porém, de uma forma geral, os modelos de sobrevivéncia
pressupde uma certa funcdo de probabilidade de sobrevivéncia no tempo. Neste tipo
de estudo no tempo também existem modelos de sobrevivéncia que dependem, além
do tempo, de outras varidveis explicativas como num modelo de regressdo. Este € o
caso do modelo de sobrevivéncia de Cox (Bolfarine et al., 1991). Note que a forma
como foi definido, o modelo de sobrevivéncia ¢ uma funcio estocastica do tempo, €
ndo funcdo dos valores passados da fungdo de sobrevivéncia, logo ndo ¢ uma ST, no
sentido do conceito deste texto.

Os modelos de amortecimento exponencial

Os modelos de séries temporais evoluiram muito nos Gltimos anos, varias
teorias foram construidas para estudar fendmenos que se desenvolvem no tempo:
modelos de amortecimento exponencial, modelos bayesianos, modelos de Box &
Jenkins, etc (Morettin & Toloi, 1987). Notadamente os modelos de Box & Jenkins,
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bem como os modelos bayesianos, se destacam dos outros pela sua formulacio
estatistica rebuscada, oferecendo vdrios testes estatisticos, intervalos de confianca,
distribuicdo de probabilidades dos estimadores dos parimetros. Porém, estes modelos
exigem que o analista tenha uma sélida formacfo estatistica para ser capaz de
identificar o modelo adequado, questionar a sua validade, fazer projecdes ¢ etc.
Como o objetivo deste texto ¢ introduzir os modelos de séries temporais,
apresentaremos os modelos conhecidos como "Modelos de amortecimento
exponencial”. Estes modelos, do ponto de vista da estimacdo de pardmetros, sdo mais
simples e de facil compreensdo, ndo exigindo mais que a fixagdo do conceito do que
¢ ST. Ndo obstante a sua simplicidade matemadtica, os modelos de amortecimento
exponencial podem, em muitas situagdes, gerar projecdes tdo boas quanto os modelos
mais sofisticados, embora sejam formulados, do ponto de vista estatistico, com
menos rigor (Bowerman & O’Connell, 1979).

Definiciio de séries temporais

Uma série temporal ¢ uma sequéncia de valores observados no tempo de
forma equiespacada, ou scja, o espago de tempo entre as observagdes deve ser igual.

A questdo do espacejamento no tempo imposta na definicdo, é um
problema de modelagem estatistica disponivel hoje; o que ndo impede de se
desenvolverem no futuro modelos que dispensem esta restrigio. Esta restricdo se
configura num problema intransponivel quando se tenta utilizar dados existentes nio
planejados para ST. Porém se ao iniciarmos o experimento ja tivermos em mente a
utilizacdo de modelos de séries temporais, o espacejamento igual no tempo aparece
como um caminho natural no plano amostral.

Notacdo para os modelos de séries temporais
Z,  -Valor observado da ST no momento t

h - Horizonte de projecéio (ndmero de passos a ser projetado)

Zt (h) - Projegdo feita no ponto de projegdo t para o horizonte h

Z, - Projecdo para o momento t feita no momento anterior, 0 mesmo que Z,_;(1)
& - Variavel aleatoria que representa o erro de proje¢o no momento,

suporemos ainda que esta tem média 0 ¢ varidncia constante >

A generalizacfo de modelo de ST seria:

2= fZ i 2y 032y 5 Z)) + 8, ou ainda Z =7_,()+s,
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Séries estaciondrias

Diremos que uma ST apresenta um comportamento estaciondrio se esta,
ao longo do periodo em estudo, se comporta como uma flutuacio aleatéria em torno
de um nivel constante que independe da passagem do tempo (Fig. 1), em termos de
modelo temos:

Zy=pte,
150 1
120 + o O
o-oo B
90 DDD oot 0o oo o o DDDDDDD
60 +
30 +
0 f f 1 f f —
0 5 10 15 20 25 30
TEMPO

Fig. 1. Representa-gio grafica de uma série estaciondria. O eixo das ordenadas representa uma variavel
qualquer de interesse.

No caso da Fig. 1 temos:

Z, =100+¢&, com E(g)=0, V(g,)=75¢ COV(g;;¢;) =0 para iz

Observe que o caso apresentado acima ¢ totalmente fantasioso pois
sabemos, a priori, que a forma funcional da série, em casos praticos, ¢ vedado a lei
de formacdo da série, porém, ao tracarmos um grafico da mesma, podemos ter uma
boa nocio se estamos estudando uma ST estaciondria ou nfio. Apresentaremos mais
tarde um teste estatistico de significincia que nos ajudard a decidir sobre a presenca
de estacionaridade ou tendéncia da ST.

Amortecimento exponencial simples (AES)

O modelo AES apresenta a idéia de que o valor de uma ST no ponto t
(Z,) pode ser expresso como uma média ponderada dos valores anteriores

(Z,4:Z,5;Z, 5;....;Z,), onde os pesos dos valores decrescem de forma exponencial
a medida que nos afastamos para trds do ponto t. Deste modo temos:

Z, = Z,_+(1-0)Z,_, 0<a<l

onde o € chamada de constante de amortecimento
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O modelo acima pode ser expresso da seguinte forma :

Z,  =a Z,,+1-0)Z,_,
=a 7, | +(1-o)o Z, o H1-0)Z, ,]
=a Z,  to(1-0) Z, , +H(1-0)2 Z,_,
=a Z, +o(l-a) Z,_, +(1-0)2 o Z, 5 +(1-0) Z, 5]
=a Z, ,+o(l-0) Z, ,+o(1-0)2 Z, 5 +(1-0)3 Z, 4

Z, = Z, +oa(1-0) Z, 5 +ol-)2 Z, 5 +a(l-o)3 Z, ,+. .. . +o(l-o)t! Z, +(1-o)t Z,

Da forma expandida apresentada por Gltimo podemos perceber que:

1. A projecfio para o momento t ¢ uma ponderacio dos valores anteriores.

2. O peso decresce exponencialmente a medida que no afastamos do
momento t.

Se temos uma constante de amortecimento exponencial perto de 1,
estamos valorizando os pontos mais perto do ponto de projecdo no modelo
de projecfo. Ja se a constante estd perto de 0, estamos valorizando os
pontos mais antigos da série para a elaboragdo das projecdes.

(%)

4. Nos resta o problema de fazer uma projegio para o momento 1 (Z;) para
comecarmos o processo iterativo.

Temos também o problema de arbitrar a constante de amortecimento
exponencial o.

il

A primeira projegio (Zl) aparece no modelo de projecdo multiplicada por
(1-0)t, como 0<a<l e o tamanho da amostra () ¢ razoavelmente grande, (1-o)t deve
estar bem perto de zero. Por exemplo, se o=0,5 e t=40, (1-0)t=0.000000000000909;
em suma, ndo importa muito o valor que arbitraremos para Zl pois quando este for
multiplicado por (1-c)t o resultado sera praticamente zero, porém, continuamos na
situacdo de ter que arbitrar um valor qualquer. Um bom candidato a ser 21 é 7,
pois ja se encontra perto do valor de u se a série € estacionaria.

A constante de amortecimento a

A forma adequada de se obter o melhor valor para o € através de método
numérico, ndo existindo uma forma analitica de otimizar a constante de
amortecimento. O que faremos € uma varredura no intervalo [0,1] e, para cada ponto
desta varredura calcularemos uma medida de qualidade de ajustamento do modelo.
No momento em que a medida de qualidade passar pelo seu ponto 6timo, entdo o
valor de o que gerou este ajustamento, serd eleito como o melhor valor para a
constante de amortecimento exponencial o.
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Estimador para o erro quadrdtico médio(EQM) das projegoes

Assim como ocorre nos modelos de regressdo linear simples, a estimativa
do EQM sera dada pela média dos quadrados da diferenca entre os valores
observados e os valores projetados, ou seja, a projecdo um passo a frente:

(L =2 +(4 =2+ M2y =Dy _ ii(z. -7y
i 1

EOM =
Q N N«

Observe que o propric EQM apresentado pode ser uma medida de
qualidade para o ajustamento. Outro indicador de qualidade do ajustamento € o erro
porcentual absoluto médio (EPAM). Este indicador expressa o quanto, em média,
estamos errando percentualmente ao utilizarmos este modelo. O EPAM possui uma
grande vantagem sobre a varidncia pelo fato das pessoas estarem mais acostumadas a
tratar com percentuais. Ao se afirmar por exemplo, que as estimativas de um modelo
trazem 3% de erro, isto é mais facil de ser assimilado do que afirmar que um modelo
para prever populacdo de roedores possui uma varidncia de 103 individuos ao
quadrado. O EPAM ¢ definido por:

N ~
Z -7
=14

EPAM =100+
N

Outra medida de qualidade para o ajustamento € o erro absoluto médio
(EAM). A desvantagem do EAM em relacdo ao EPAM, € que o0 EAM ¢ influenciado
pela unidade de medida da série temporal. Por exemplo, um EAM de 100 Kg pode
ser muito grande se¢ estamos estimando o peso de seres humanos, porém, se a
estimacdo trata da produgio de cereais de um pais das dimensdes do Brasil, um erro
de 100 Kg ¢ infinitamente pequeno. Embora o EAM tenha menos atrativos que o
EPAM cele sera de grande valia na construcdo de intervalos de confianca para as
projecdes. O EAM sera definido como :

ZIZ A

EAM =& — = A
N

Intervalo de confianga para as projegdes

O erro absoluto na projegdo feita no tempo t para h passos a frente, erro de
Z (#), a um nivel de confianca (100-y), sera dado por:

EPY7 (hy=z,,,d,A
Onde : z,,, € o escore da distribui¢do normal padrdo para P(N(0,1) >z, 5 )= /2

A ¢ oerro absoluto médioe  d, =1,25
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Logo o intervalo de confianga para uma projecio feita no tempo t para h
passos a frente serd dado por :

ICN (k) = {2 (h) — EPS 7 (h); Zy () + EPS 7 ()}
Para maiores detalhes ver Bowerman & O’Connell (1979).

A Tabela 1 apresenta um exemplo de aplicacdo do modelo de AES ¢ os
erros associados. A Tabela 2 mostra os intervalos de confianga das projecoes.

Tabela 1. Exemplo de aplicagdo de um modelo AES.

SERIE TEMPO | AMORTEC ERRO 1 PASSC ERRO QUAD ERRO ABSOL ERR % ABS
Z 2 | a7 | (Za0-z) | [Ea0-2) - AGEFA
2]
300 300,00 0,00 0,00 0,00 0,00
282 300,00 18,00 324,00 18,00 6,38
315 299.82 -13,18 230,43 15,18 4,82
290 299,97 9,97 99.44 9,97 3.44
302 299,87 2,13 4,53 2,13 0,70
309 299,89 9,11 82,93 9,11 2.95
280 299,98 19,98 399,38 19,98 7,14
315 299,78 -15,22 231,51 15,22 4.83
287 299,94 12,94 167,36 12,94 4,51
300 299,81 -0,19 0,04 0,19 0,06
318 299,81 -18,19 330,90 18,19 5,72
310 299,99 -10,01 100,18 10,01 3,23
320 300,09 -19,91 396,36 19,91 6,22
288 300,29 12,29 151,05 12,29 4,27
291 300,17 9,17 84,04 9,17 3,15
298 300,08 2,08 4,31 2,08 0,70
306 300,06 -5,94 35,34 5,94 1,94
321 300,11 -20,89 436,20 20,89 6,51
290 300,32 10,32 106,57 10,32 3,56
282 300,22 18,22 331,97 18,22 6,46
285 300,04 15,04 226,14 15,04 5,28
310 299,89 -10,11 102,26 10,11 3,26
299 299,99 0,99 0,98 0,99 0,33
288 299,98 11,98 143,49 11,98 4,16
300 299,86 -0,14 0,02 0,14 0,05
312 299,86 -12,14 14737 12,14 3,89
288 299,98 11,98 143,56 11,98 4,16
320 299.86 -20,14 405,54 20,14 6,29
282 300,06 18,06 326,28 18,06 6,41

279 299,88 20,88 436,09 20,88 7,48
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No nosso exemplo da Tabela 1 os parimetros do modelo e erros
associados sdo;

a=0,01; Z, =300; z,,,=1,96 (=3%);
EQM=181,61; EAM=11,17; EPAM=3,93;

Tabela 2. Intervalo de confianga par a as projecdes do exemplo de AES da Tabela 1.

Horizonte projetado I Limite inferior | ProjegBes I Limite superior
31 (h=1) 271,20 299.88 328,56
32 (h=2) 271,20 299,88 328,56
33 (h=3) 271,20 299,88 328,56
34 (h=4) 271,20 299,88 328,56
330 Limite sup.+,
L]
] L] |
5 Dl 5 " L | » ] s
0 "L g ® [ L Egnm g B my '\;I.
250 7 !

Limite int/  Projegéo

Série Tempo
[}
=
[}

1 3 5 7 % 11 13 15 17 19 21 23 25 23 29 31

Tempo

)
[
[

Fig. 2. Projegdes do exemplo apresentado na Tabela 1. Série Tempo representa a varidvel em estudo Z,.

Como ja era esperado as projecdes representam uma linha paralela ao eixo
do tempo, lembre-se que este modelo supde que a ST é composta por um nivel
constante € uma flutuacdo aleatéria (Fig. 2). A progio representa o nivel, ¢ o
intervalo de confianca considera a flutuagio aleatdria.

Séries que apresentam tendéncia linear

Estudaremos agora as s€ries que apresentam tendéncia linear crescente ou
decrescente. O ambiente onde se vive este tipo de série ¢ aquele onde o nivel da série
cresce ou decresce com o passar do tempo com incremento aproximadamente
constante. Do ponto de vista de modelagem estatistica este tipo de série pode ser
expressa como:

Z, =B+t + e
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Note que o modelo apresentado acima em nada difere do modelo usado em
regressdo linear simples, a grande diferenca se fard na forma de se estimar os
pardmetros f, ¢ f,. No modelo de regressdo estes pardmetros independem do
tempo, jA no modelo de série temporal as estimativas de §, e f; sc atvalizardo a
cada ponto no tempo. Sobre a v.a. g sdo feitas as mesmas hipoteses do modelo
AES. Graficamente, temos a imagem apresentada na Fig. 3.

80
70

60

50 Y
40 Bew

30 .0 =i

20 1 5 DEEDZDEED

1({)) o0

o 10 20 30 40
Tempo

Fig. 3. Exemplo de uma série temporal com tendéncia linear. O eixo das ordenadas representa uma
varidvel qualquer de interesse.

Repare que na fase inicial da série nfio fica clara a tendéncia linear,
apenas com o passar do tempo ela aparece ¢ dai por diante se confirma cada vez
mais. A simulagio foi feita desta forma para que possamos mais tarde entender a
diferenca entre o modelo de série temporal ¢ uma regressio linear simples, além de
entendermos um pouco melhor como funciona a constante de amortecimento
exponencial.

Amortecimento exponencial duplo (AED)
O modelo AED ser4 definido como:

Z(h) = By +Buoh

Aqui comeca a diferenca fundamental entre o modelo de ST e o de
regressdo, perceba que os pardmetros agora sdo uma funcdo do tempo. Vejamos
entdo o processo de estimacio dos pardmetros envolvidos:

o
Pon =220 =275 Buy =1 @ -2

onde :

M=oz,  +(1-a)Z"; 7P =z + (1- )2
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Note que Z!" representa o amortecimento da ST ¢ Z!*! o amortecimento

da série amortecida, por isso este modelo é chamado de amortecimento exponencial
duplo.

Assim como no modelo AES, quando a constante de amortecimento
(ae [0,1]) estd préxima de 1, representa uma maior valorizagio dos pontos vizinhos

ao ponto de previsdo; valores mais perto de 0, representam uma consideracio maior
dos valores mais antigos.

Intervalo de confianga para as projegdes do modelo de AED

ICGO N (h) = {Zyg(h) — EPSO 7 (h); Zy () + ERS ) ()}

onde:

EP" () =z, ,d,A

z,,, € o escore da distribuicdo normal padrdo para P(N(0,1) >z, )=y /2

1Z,~Z,|

M=

A =FEAM ==

N

o

(1+v)

1+(1—a?[(1+4v+51/2)+2a(l+3v)+2a2]
+V

1+

. [(1+4V+5V2)+2a(1+ 3v)h+2a2h2]

d, =125

onde:
v=1-a e¢héohorizonte de projecio.

Para maiores detalhes acerca do procedimento de calculo do intervalo de
confianca para as proje¢des de um modelo de AED ver Bowerman & O’Connell
(1979).

A Tabela 3 apresenta um exemplo de aplicacdo do modelo de AED e os
erros associados. A Tabela 4 mostra os intervalos de confianga das projecoes.
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Tabela 3. Exemplo de aplicagio de um modelo de amortecimento exponencial duplo.
Tz | oz | z2 | Bon | Ban | Z_m | 7 (- Z‘i 100+ 7,0~ 7]
2
1 32 32,00 32,00 32,00 0,00
2 25 32,00 32,00 32,00 0,00 32,00 7,00 28,00
3 18 28,71 32,00 25,42 -2,92 32,00 14,00 77,78
4 8 23,68 30,45 16,90 -6,01 22,50 14,50 181,28
5 10 16,31 27,27 5,35 9,72 10,89 0,89 8,89
6 25 13,34 22,12 4,57 -7,78 -4,37 29,37 117,48
7 20 18.82 17,99 19,65 0,73 3,21 23,21 116,05
8 18 19,38 1838  20.37 0,88 20,39 2,39 13,25
9 23 18,73 18,85 18,61 -0,11 21,25 1,75 7,61
10 22 20,74 18,779 2268 1,72 18,50 3.50 15,90
11 24 21,33 19,71 22,95 1,44 24,40 0,40 1,68
12 28 22,59 2047 2470 1,88 24,39 3,61 12,88
13 29 25,13 21,46 28,80 3,25 26,58 2,42 8,36
14 29 26,95 23,19 30,71 3,34 32,05 3,05 10,51
135 36 2791 2496 30,87 2,62 34,05 1,95 5.43
16 3% 31,71 26,35 37,08 4,76 33,49 5,51 14,12
17 35 35,14 28,87 4141 5,56 41,84 6,84 19,55
18 43 3507 31,82 3833 2,89 46,97 3,97 9,23
19 40 38,80 33,35 44,25 4,84 41,22 1,22 3,05
20 41 39,36 3591 42,82 3,06 49,09 8,09 19,72
21 50 40,13 37,53 42,73 2,31 45,88 4,12 8,24
22 52 4477 38,75 50,79 5,33 45,04 6,96 13,39
23 52 48,17 41,58 354,75 5,84 56,12 4,12 7,92
24 53 4997 44,68 33,26 4,69 60,60 7,60 14,33
25 53 51,39 47,16 53,62 3,75 59,95 6,95 13,12
26 58 32,15 49,15 5515 2,66 39,37 1,37 2,37
27 56 5490 50,56 59,24 3,85 57,80 1,80 3,22
28 39 5542 52,60 5823 2,30 63,08 4,08 6,92
29 66 57,10 53,92 60,28 2,82 60,73 5,27 7,98
30 62 61,28 5542 67,15 5,20 63,10 1,10 1,77
31 68 61,62 5817 6507 3,06 72,35 435 6,40
32 66 64,62 359,79 69,44 4,28 68,12 2,12 3,22
33 7 65,27 62,06 6847 2,84 73,72 2,72 3,83

No nosso exemplo da Tabela

associados sdo:

Py

3 os parametros do modelo e erros

a=0,01; z,,,=1,96 (y=5%); EAM=5,82; EPAM=23.86%

Tabela 2. Intervalo de confianga par as projegdes do exemplo de AES da Tabela 1.

Horizonte projetado l Limite inferior | Projegio Limite superior
31 (h=1) 57,06 71,32 85,58
32 (h=2) 58,60 74,16 89,73
33 (h=3) 60,24 77,00 93,77
34 (h=4) 61,96 79,85 97,74
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A Fig. 4 apresenta as projecdes para o modelo com o intervalo de
confianga para as estimativas.

Lo Lim. Sup.,
—
a0 Modek
) s e
o An
Al I e
= DJ.,-j oo~ O _.1"__
an o, 'ﬁ"tfh Lim Inf.”
—\.\'k O - =
a1, Po F,-RQE‘“P
oh, f.»*
1 4 7 1 13 18 19 23 35 28 31 34 7
-20

Tempo

Fig. 4. ProjegBes do exemplo de série com tendéncia linear apresentada na Tabela 3. Série tempo
representa a variavel em estudo Z,.

Comparando o modelo de ST com a regresséo linear simples

200 1 Modelo ST

-100 L Tempo

Fig. 5. Comparagio entre os modelos de série temporal (ST) e de regressio lincar simples ( RLS). O eixo
das ordenadas representa uma variivel qualquer de interesse.

Observe que o modelo de regressdo (Fig. 5), por ndo fazer distingdo entre
0s pontos mais afastados € mais préximos do ponto de projegdo, expressa uma
inclinacdo "média" entre a inclinacdo inicial descendente até o momento 7, ¢ a parte
ascendente do momento 8 em diante (Abraham & Ledolter, 1983). J4 o modelo de
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ST, por dar mais importdncia aos pontos mais préximos do ponto de projecio,
descreve a inclinacio descendente inicial e percebe a mudanca da tendéncia ocorrida
entre os momentos 7, 8 ¢ 9. No momento 17 o modelo de ST ja se confunde com o
dado observado, mostrando um rapido reconhecimento de uma nova realidade. Uma
projecio feita utilizando o modelo de regressdo, no caso acima, apontaria uma
tendéncia descendente quando na verdade, a partir do momento 8, a séric tem
claramente um comportamento crescente.

Teste para a detecgdo de tendéncia

Em muitas situacdes ndo fica claro para o analista se a ST apresenta
tendéncia pelo simples exame visual do gréafico. Para cstes casos faz-se necessario a
aplicacdo de um teste estatistico de significdncia, vejamos a seqii€ncia de construcio
do teste e seu respectivo critério de decisdo:

1. Uma ST de tamanho N sera dividida em duas partes: a primeira com as
primeiras N/2 observagdes, se N for par, ou (N-1)/2 se N for impar.

2. Se a primeira observacio do primeiro grupo for menor que a primeira
observagdo do segundo grupo, emtfio 7 =1, caso contrdrio 7; =0.
Repetiremos esta comparacdo entre a segunda observagdo do primeiro

grupo e a segunda do segundo grupo até que se chegue a ultima
comparacio, sem perda de generalidade; suporemos N par:

Z <Zypmyn=T1=1 Zi2Zinmyn =15 =0

(93]

. Definiremos a estatistica teste como sendo a soma dos Ti's, ou seja, o

niumero de vezes que o primeiro bloco foi menor que o segundo, em
termos de formula:

4. Aceitando-se a hipdtese nula de que a série ndo apresenta tendéncia, a
estatistica S tem distribuicfo binomial com n=N/2 ¢ p=0,5.

5. O critério de decisfo sera tal que se P(B(N/2;0,5)>8)<o/2 a série tem
tendéncia crescente, caso P(B(N/2;0,5)<S)<a/2 diremos que a série tem
tendéncia decrescente, ¢ se nenhuma dessas duas situagdes ocorrerem,
diremos gue nfo ha evidéncia significativa da presenca de tendéncia.

6. Trabathar com a distribuicdio binomial pode ser muito incdmodo,
principalmente porque ndo € uma distribuicdo facilmente encontrada em
tabelas. Propomos entdo trabalhar com a distribuicio normal padrio e
efetuarmos um teste aproximado, porém mais facil de se operacionalizar:

S-N/4

VN /8

S=B(N/203)= N(N/4N/8) ou = N(0:)
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7. O critério de decisdo, trabalthando com o teste aproximado, sera:

- A N
a) A série tem tendéncia crescente se : S > vy 42,4

N

>

8

i A N N
b) A séric tem tendéncia decrescente se : S <——2Z,/54 [—:
4 8

o T iAn A N N
¢) Nio ha evidéncia de tendéncia se: ——z 54— SS<—+2Z, 50—
4 4

N N

8 8

onde z,,, ¢ o escore da distribuicdo normal padrio.

Obs.: caso N seja impar, basta substituir N por N-1 na formula acima.

Para maiores detalhes ver Siegel (1975).

Vejamos um exemplo (Tabela 3):

Tabela 5. Exemplo para um teste de detecgdo de tendéncia.

Tempo | Z | Ti Tempo Z T:
1 50,80 0 21 50,66
2 30,64 1 22 51,21
3 50,30 1 23 50,63
4 51,04 1 24 51,06
5 50,43 1 25 50,85
6 30,47 1 26 51,42
7 50,40 1 27 50,75
8 51,03 1 28 51,55
9 50,32 1 29 51,17
10 50,64 1 30 51,25
11 50,95 1 31 51,14
12 50,51 1 32 51,48
13 51,18 0 33 50,73
14 51,22 1 34 51,42
15 50,31 1 35 30,85
16 50,41 1 36 51,14
17 30,91 1 37 51,00
18 51,20 0 38 50,82

19 5111 1 39 51,41
20 30,74 1 40 51,02
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A forma grafica € apresentada na Fig. 6.

52,00

000
[ DDD DDD O oan
] 0 0
Op oo (2 0 o oo+ o N

ot
™

Uoq o

50,00

Série Tempo

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40

Tempo

Fig. 6. Projecdes do exemplo de série temporal apresentada na Tabela 3. Série tempo representa a varidvel
em estudo 7.

S=17, como S> %+1’96‘/4_80 =143 existe evidéncia estatistica da

existéncia de tendéncia ao nivel de significdncia de 5%, mais precisamente, existe
tendéncia crescente ao nivel de significincia de 2,5%.

QObs.: Caso N<40 devemos usar o teste original com a distribuigdo binomial, pois a
aproximacio da binomial pela normal ndo ¢ aconselhavel para menos de 20 pares.

Séries sazonais

Ao estudarmos o desenvolvimento de um fendmeno no tempo podemos
nos deparar com a situagdo de uma ST que se "repete" em intervalos fixos de tempo,
apresentando um padrio de comportamento como por exemplo, a variagio de
temperatura ao longo do ano. Neste caso temos sempre os dias mais frios no inverno
¢ 0s mais quentes no verdo, ¢ mais, a cada periodo de um ano (periodo fixo) o padrio
se repete. Além da questdo do padrio repetitivo podemos também ter a presenca de
uma tendéncia crescente ou decrescente. Voltando ao caso das estacdes do ano
podemos ter as variagbes de temperatura relativas as mudangas de estacdes
associadas a um aumento da temperatura média anual, que representaria uma
tendéncia crescente. Todas ST que apresentam este padrio repetitivo serdo chamadas
de séries temporais sazonais (STS), ¢ a este padrio de repeticio chamaremos de
efeito sazonal.

Sazonalidade aditiva e sazonalidade multiplicativa

Diremos que a STS ¢ aditiva (STSA) s¢ o efeito sazonal se adiciona ao
nivel da série. Por exemplo, se temos sempre um aumento de 3°C, por ser dezembro
independente do nivel da série, entfo temos uma STS aditiva. Ja se o efeito sazonal €
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uma proporcio do nivel, por exemplo, a temperatura sempre aumenta 10% por ser
dezembro, entdo temos uma STS multiplicativa (STSM), vejamos os graficos

apresentados na Fig. 7.

Série Sazonal Aditiva

200
150
100
30
0!
1 5 9 13 17 21 25 29 33
Tempo

Série Sazonal Multiplicativa

200
130
100
50
0
1 5 9 13 17 21 25 29 33
Tempo

Fig. 7. Exemplo de uma série temporal aditiva ¢ uma multiplicativa. As ordenadas representam uma

variavel qualquer de interesse.

Definiremos como tamanho do perfodo sazonal a quantidade de momentos
onde se forma um padrio sazonal, por exemplo, nos dois graficos acima podemos
perceber que o periodo sazonal tem tamanho 4. Denotaremos o tamanho do periodo

sazonal pela letra s, ZAt (") =(Boy+Puyh) M, .y_s 10 caso acima s=4.

Em termos de modelagem estatistica uma STSA pode ser expressa como:

Z, =P+ pit+ 4, +¢,

onde 4, ¢ o efeito sazonal aditivo. J4 para a STSM o modelo ¢ definido como:

Zy=(fo + DM, + ¢,

onde M, ¢ o efeito sazonal multiplicativo.

Método de Winters para séries temporais sazonais multiplicativas (STSM)

O modelo de Winter para séries STSM ¢ definido por :

Zt (h)= (,B(o,t) +ﬂ(l,t)h)j\/[t+h‘s

Com os seguintes estimadores :

Z
=a
,B(o,z) Iv;

-5

VA
Bayn =4 Bon — Posn) +A=DPa,qy; M, = 7/), :

(- ) Byt Basry)s

(=M,
©0)
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Onde o, A, ¢ y sdo as constantes de amortecimento exponencial, e devem
ser otimizadas exatamente da mesma forma que nos modelos anteriores. Note que o
processo de estimagdo tem uma seqiiéncia natural, ja que os estimadores sdo
interdependentes, vejamos entdo a seqiiéncia de estimacéo :

1) Estimar o efeito sazonal para um periodo sazonal inteiro.

2) Estimar B,y € B, parao proximo periodo sazonal.

3) Estimar o ef¢ito sazonal para o proximo periodo.
4) Repetir 2) e 3) até o Gltimo periodo sazonal.

Valores iniciais. Como o processo de estimagdo ¢ iterativo e depende do passado,
passamos a ter o problema do ponto de partida, ou seja como obter os primeiros
valores para que cstes sejam revistos a cada momento no tempo. Suponha que a

amostra ¢ composta de k periodos sazonais de tamanho s cada, Z, ¢ a média da ST
para o ultimo periodo sazonal e Z a média do primeiro periodo sazonal. Propomos

estdo a seguinte regra para obter os valores iniciais, que representa uma pequena
modificagio simplificadora, com relagfio ao apresentado por Johnson & Montgomery
(1976) ¢ Winters (1960):

Z,-7,
(k=1)s
Zt

M, = com t=12..s
Bo.s —(=Dfas

= S
Bas = s Bos =L+ Bas
2

Intervalo de confianca para as projecoes

Usaremos uma aproximacfo para o intervalo de confianca das projegdes
proposta em Bowerman & O’Connell (1979). A intuigfo por trds da formula a ser
apresenta se resume a retirar o efeito sazonal da série, ¢ estudar o erro existente entre
a série analisada e a projecdo utilizando apenas o modelo de tendéncia; a partir deste
ponto, o intervalo de confianca recai no caso anterior do modelo com tendéncia
linear.

O intervalo de confianca, aproximado, para as projecdes sera definido
€oImo:

G () = {Zug (B = EPS 7 (h); 2oy (h) + ER{ ™ ()}
onde:

P77 (hy = Z, ndn Ay
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z,/, € oescore da distribui¢do normal padrdo para P(N(0,1) >z,,)=y /2

N Zz
z By +Basy)

~ M,
AW — EA.A/[dS — t=s+1 t IV—S

7

T+ ———|(1+4v+5v*) +20(1 + 3v)h + 20°1h°
(1+9)3[( )+20(1+3v) ]

+_3.[(1+4V+5v2)+29(1+3v)+262]
(1+6)

v=1-8, h € o horizonte de projecdo ¢ § = MAX{a; A;7}

Um exemplo de aplicacfio do modelo de Winters (modificado) para STSM
¢ apresentado na Tabela 6. O intervalo de confianga para as projegdes (4 primeiras)
¢ apresentado na Tabela 7. A Tabela 8 mostra d;, e os erros padrdes associados para
os 4 primeiros horizontes de projecio.

Tabela 6. Exemplo de aplicagiio do método de Winters (modificado) para um modelo de STSM.

T ~ -~
Ze | Pon | Poo | M| Z_ ) %_ ~Bon )| 100 IZH(I) -z
-4 IZt[

1 2031 0,67

2 32,74 1,02

3 4782 1,40

4 2791 3627 2,04 077

5 21,39 3831 204 060 2581 6.56 20,66
6 4969 4035 2,04 115 41,02 8,52 17,45
7 5983 4239 204 141 5921 0,44 1,03
8 2874 4442 204 070 34,19 7,08 18,94
9 27.86 4646 2,04 060 28,08 0.36 0,78
10 59,16 4850 204 119 55,56 3,15 6,09
11 6721 5053 2,04 136 71,03 2.72 5,68
12 3304 5256 203 066 36,59 5,09 10,73
13 3522 5460 2,04 063 32,85 3,94 6,74
14 71,86 5664 2,04 124 67,41 3,74 6,20
15 89,10 5869 2,04 146 79.82 6,82 10,42
16 4535 60,74 2,04 071 3981 8,45 12,21
17 41,66 6278 2,05 065 3941 3,60 542
18 77,52 6483 2,04 121 8021 2,18 3,48
19 97,73 6687 2,04 146 9730 0,30 0,44
20 4477 6891 2,04 067 4895 5,88 9,34

21 37,65 7094 2,04 0,58 46,06 12,96 22,35
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Tabela 6. (Continuag#io)

22 8621 7297 2,04 1,19 88,47 1,86 2,62
23 110,52 7501 2,04 1,47 10943 0,74 0,98
24 4939 7704 2,04 065 51,92 3,76 5,12
25 42,67 7907 2,03 0,56 4572 5,27 7,13
26 102,16 8L11 2,03 123 96,83 4,47 522
27 126,82 83,15 2,04 1,50 122,02 327 3,79
28 3739 8519 204 067 5573 2,54 2,90
29 5521 8724 2,04 0,60 4842 12,24 12,30
30 10843 8928 2,04 122 110,10 1,36 1,55
31 13530 9132 2,04 149 137,18 1,25 1,39
32 60,85 9336 204 066 62,17 1,98 2,16
33 52,70 9539 2,04 057 57,40 7,82 8,93
34 117,04 9742 2,04 121 119,05 1,65 L72
35 150,03 9946 2,04 1,50 148,18 1,24 1,24
36 6995 10150 2,04 0,68 66,73 4,90 4,61

Tabela 7. Intervalo de confianga para as projegdes do exemplo de STSM pelo método de
Winters (modificado) apresentado na Tabela 6.

Horizonte projetado Lim Inferior Projegio Lim Superior
37 (b=1) 49,03 59,24 69,45
38 (h=2) 115,53 127,71 139,89
39 (h=3) 147,19 161,54 175,88
40 (h=4) 57,55 74,18 90,81

Tabela 8. 4 primeiros horizontes de projegio com seus dy, ¢ erros padrdes associados.

h d, EP* (1)
1 1,25 10,21
2 1,49 12,18
3 1,76 14,35
4 2,04 16,63

Os parmetros, erros ¢ valores inicais sdo apresentados abaixo:

Baa 2,04 k 9
Beo.a 36,27 s 4
o 0,001 Z 98,44
A 0.4 Z, 32,20
i 0,6 o=y 0,6
EAM 4 4725
EPAM 6,86
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A Fig. 8 apresenta as projecbes para o modelo com o intervalo de
confianca para as estimativas.

180 -
140 4

100

Série Tempo
D
(=)

-20 i 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40

0 SlSM  ————MODHO -—————- Limlf = Lim Sup

Fig. 8. Projegdes do exemplo de série temporal sazonal multiplicativa apresentada na Tabela 6. Série
tempo representa a variavel em estudo Z.

Meétodo de Winters para séries temporais sazonais aditivas (STSA).

O modelo que veremos agora ¢ muito parecido com o modelo STSM,
exceto que 14 o efeito sazonal multiplica o nivel da série, funcionando como uma
taxa de crescimento ou desconto. Aqui, nos modelos aditivos, o efeito sazonal
independe do nivel da série. Por consequéncia desta diferenca conceitual, onde
tinhamos a operaciio de multiplicagdo passaremos a ter a soma, ¢, onde tinhamos a
divisfio passaremos a ter a subtracio.

O modelo de Winters para séries STSA ¢ definido por :

Z, ()= Boy+tBaph+Ains

Com os seguintes estimadores :

Bon =a(Z, = 4,_)+ A=) By + Bas-y)
Ban = A By = Born) + A=DBa,y

M, =y(Z,—Bon)+A-1A_;
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3

Valores iniciais:

4 =Z, ~[Bos—(-Dfas]

ﬂa,s) =

Z
(k-Ds’

-7

= s
Bos =24 +Eﬁ(1,s)

com t=12..8

Intervalo de confianca para as projegdes.

A unica diferenca do modeclo multiplicativo para o aditivo, no que diz
respeito ao intervalo de confianca, é o calculo de Ay, , que sera chamado de Ay, e
sera definido por :

N
Z’(Zz M, )= By + ﬁ(l,t—l))‘

Ay, = EAM,, = =11

N-—s

Um exemplo de aplicagio do modelo de Winters para STSA
apresentado na Tabela 9. O intervalo de confianca para as projecdes (4 primeiras) é
apresentado na Tabela 10. A Tabela 11 mostra d;, ¢ os erros padrdes associados para
os 4 primeiros horizontes de projecéo.

Tabela 9. Exemplo de aplicagdo do método de Winters para um modelo STSA.

e

<

T Z, Bon | Bas M, Z_, D Z 8  Bus) Z, (- Z‘l
M. o0 T Paenll| 100 T
1 16,19 -10,80
2 33,00 5,06
3 36,95 8,07
4 2560 29,82 0,95 -4,23
5 16,58 30,77 0,95 -13,17 19,97 20,46 3,39
6 40,81 31,72 0,95 7,88 36,78 9,87 4,03
7 40,11 32,66 0,95 7,63 40,73 1,55 0,62
8 28,66 33,61 0,95 -4.,73 29,38 2,53 0,73
9 25,75 34,56 0,95 -10,11 21,38 16,98 4,37
10 43,95 35,50 0,95 8,28 43,38 1,29 0,37
11 46,84 36,45 0,95 9,56 44,08 5,89 2,76
12 30,64 37,39 0,93 -6,15 32,66 6,61 2,03
13 28,20 38,34 0,95 -10,14 28,23 0,11 0,03
14 50,27 39,29 0,95 10,17 47,57 5,37 2,70
15 43,82 40,23 0,95 538 49,80 13,65 5,98
16 3431 41,17 0,95 -6,65 35,02 2,09 0,72
17 31,69 42,12 0,95 -10,34 31,98 0,94 0,30
18 53,54 43,07 0,95 10,38 53,23 0,57 0,31
19 353,32 44,01 0,95 8,13 49,39 7,36 3,93
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Tabela 9. (continuagéo)
20 38,05 4496 0,95 -6,83 38,31 0,69 0,26
21 3244 4590 095  -12,33 35,56 9,63 3,12
22 51,71 46,84 0,95 6,52 57,23 10,67 5,52
23 56,13 47,79 095 8,28 55,92 0,39 0,22
24 43,62 48,74 095 -3,63 41,90 3,94 1,72
25 43,16 49,69 095 -8,33 37,15 13,92 6,01
26 60,37 50,64 095 8,77 37,16 5,31 3,21
27 56,58 51,58 0,95 5,98 59,86 5,81 3,29
28 42,00 52,52 095 -9,05 46,89 11,64 4,89
29 46,06 53,47 0,95 -7,68 45,14 1,99 0,92
30 6892 35442 095 12,78 63,18 8,33 5,74
31 59,34 5536 0,95 4,72 61,35 3,04 1,81
32 46,78 5631 0,95 -9,39 47,26 1,02 0,48
33 4735 57,25 0,95 -9,24 49,57 4,69 2,22
34 70,72 58,20 0,95 12,60 70,98 0,37 0,26
35 61,81 39,14 0,95 3,28 63,86 3,31 2,05
36 3290 60,09 0,95 -7.84 50,70 4,16 2,20

Tabela 10. Intervalo de confianga para as projegdes do exemplo de STSA pelo

método de Winters apresentado na Tabela 9.

Horizonte Projetado | Limite Inferior Projegio Limite Superior
37 (b=1) 45,95 51,80 57.64
38 (h=2) 66,25 73,63 81,02
39 (h=3) 55,27 64,32 73,37
40 (h=4) 42,40 53,19 63,98

Os parimetros, erros e valores iniciais sdo apresentados abaixo:

Tabela 11. 4 primeiros horizontes de projedo com seus dy e erros
padrdes associados

h d, EPJ™(h)
1 1,25 5,83
2 1,58 7.38
3 1,93 9,05
4 2,31 10,79

B (1.4)
ﬁ(o,4)

0,95
29,
0,001
0,01

0,
2,39
5,76

82

7

T NN v o=
-2

9
4
58,19
27,93
0,7
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A Fig. 9 apresenta as projegOes para o modelo com o intrervalo de
confianca para as estimativas.

100

80

Série Tempo
&

u]

STSA

Lim Sup

Fig. 9. Projegdes do exemplo de série temporal sazonal aditiva apresentada na Tabela 9. Série tempo
representa a variavel em estudo Z.

Teste para a detecgdo de efeito sazonal

O teste estatistico de significdncia que apresentaremos é uma aplicacio,
em scries temporais, do teste nfo-paramétrico de Kruskal-Wallis (Sicgel, 1975).
Aqui usaremos 0 mesmo conceito intuitivo da andlise da varidncia. Suponha que os
dados da STSA apresentada no exemplo seja a produgfo trimestral de um tomate. O
teste dird se ha diferenca entre os trimestres, se houver é porque existe um efeito
sazonal fruto de termos trimestres diferentes. Vejamos uma aplicagfo utilizando os
dados do modeio de STSA.

Construcio do teste:

1) Dispor a série temporal numa tabela cujas linhas representam os anos ¢ a
linhas os trimestres por exemplo, ou qualquer outra unidade temporal.

Trim 1 Trim 2 Trim 3 Trim 4
Ano 1 16,19 33,00 36,95 25,60
Ano 2 16,58 40,81 40,11 28,66
Ano 3 25,75 43,95 46,84 30,64
Ano 4 28,20 50,27 43,82 34,31
Ano 5 31,69 33,54 53,32 38,05
Ano 6 32,44 51,71 56,13 43,62
Ano 7 43,16 60,37 56,58 42,00
Ano 8 46,06 68,92 59,54 46,78
Ano 9 47.35 70,72 61,81 52,90
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2) Os N valores da ST sdo substituidos pelos suas posicdes relativas (postos) €

em toma-se a soma dos postos de cada coluna. Chamaremos o posto de cada
célula de Ry, onde i representa a linha da célula € j a coluna. A soma dos
postos de uma coluna chamaremos de Rs;.

| mim1 | Tim2 | Trim3 Trim 4
Ano 1 1 10 12 3
Ano 2 2 15 14 6
Ano 3 4 20 23 7
Ano 4 5 25 19 11
Ano 'S 8 29 28 13
Ano 6 9 26 30 18
Ano 7 17 33 31 16
Ano 8 21 35 32 22
Ano9 24 36 34 27
R, 91 229 223 123
k

3) A estatistica teste sera definida como :
R2

N(N+1) Z——J(NH)

4) Sob a hipdtese nula de que nfio h4 sazonalidade, H tem distribui¢io Qui-
Quadrado com s-1 graus de liberdade. Voltando ao exemplo :

logo:

Trim 1 Trim 2 Trim 3 Trim 4
Rfj 8281 52441 49729 15129
R, 920.11 5826.78 5525.44 1681.00
Tk
k Rfj
Y =13953,33
=k
12

=— = 1399333-3(36+1)=15
36(36 +1)
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Como H=15 ¢ maior do que ;(?3;5%) =782, conclui-se que existe

evidéncia estatistica da presenga de sazonalidade na ST. Alids, no exemplo, um
simples exame do grifico j4 denuncia a presenca de sazonalidade, porém, em
algumas situagdes onde o efeito sazonal ndo ¢ tdo flagrante o teste pode ser de grande
valia para o analista da séric que pode estar na duvida entre a aplicagdo do modelo
sazonal, ou nfo. '

Consideracoes finais

Os modelos que apresentamos embora representem 0s primeiros passos
em termos dos modelos ST, conseguem cobrir um grande ntmero de casos.
Poderiamos ainda caminhar no sentido de apresentar formas de tendéncia polinomial
de grau maior que dois, como por exemplo, séries que crescem quadraticamente, ou
como um polindmio do terceiro grau. Porém, isto j4 estaria além de uma abordagem
introdutdria. Todo o tratamento estatistico estd baseado na teoria chamada "General
Direct Smoothing" apresentada em Bowerman & O’Connell (1979), com adaptacées,
0 que implica em intervalos de confianga aproximados. Para os que desejam
continuar no estudo das séries temporais o caminho natural sdo os modelos de Box &
Jenkins (1970). Do ponto de vista da qualidade das projecBes ndo hd nenhuma
garantia de que estes modelos tenham um desempenho melhor do que os de
amortecimento exponencial. Porém, as propriedades estatisticas dos estimadores e
construgdo de intervalos de confianca sfo, do ponto de vista técnico de estatistica,
mais elaborados, além de cobrir numa teoria geral um grupo grande de modelos de
projecdo.
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