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RESUMO

Este estudo teve como objetivo realizar uma previsdo do numero diario de chamadas
ao servigo de emergéncia em Baltimore. Para alcangar esse objetivo, empregou-se a
metodologia proposta por Box-Jenkins e utilizaram-se dados coletados no periodo de
2015 a 2021.

As chamadas recebidas no numero telefénico 911 inicialmente foram classificadas de
acordo com suas naturezas, abrangendo categorias como emergéncias de saude,

trafego e incéndio. Contudo, para a analise, essas categorias foram unificadas.

Apos uma analise exploratéria detalhada dos dados, foram desenvolvidos dois
modelos SARIMA. Esses modelos incorporaram uma variabilidade sazonal diaria de
7 dias, com parametros que demonstraram ser significativamente diferentes de zero.
Além disso, foi verificado se esses modelos estavam na regido de estacionariedade e

invertibilidade adequada para uma previsao precisa.

O passo seguinte foi assegurar que o vetor de residuos dos modelos se comportasse
como um processo de ruido branco, garantindo a confiabilidade das previsdes
geradas. Posteriormente, realizou-se a estimativa das previsbes com base nos

modelos desenvolvidos.

Por meio da avaliacédo das estatisticas de erros de previsao, foi possivel identificar e
selecionar o modelo que se mostrou mais adequado para fins de prognéstico. Esse
processo de analise sistematica e rigorosa permitiu obter resultados confiaveis na

previsao do numero diario de chamadas para o servigo de emergéncia em Baltimore.

Palavras-chave: séries temporais, previsao, ligagoes telefonicas



ABSTRACT

This study aimed to forecast the daily number of emergency service calls in Baltimore.
To achieve this goal, the methodology proposed by Box-Jenkins was employed, and
data collected from 2015 to 2021 were used.

Initially, calls received at the 911 telephone number were classified according to their
nature, encompassing categories such as health emergencies, traffic incidents, and

fires. However, for the analysis, these categories were consolidated.

Following a detailed exploratory analysis of the data, two SARIMA models were
developed. These models incorporated a daily seasonal variability of 7 days, with
parameters that proved to be significantly different from zero. Furthermore, it was
verified that these models were in the appropriate stationarity and invertibility region

for accurate forecasting.

The next step was to ensure that the residuals' vector of the models behaved like a
white noise process, ensuring the reliability of the generated forecasts. Subsequently,

forecasts were estimated based on the developed models.

By evaluating forecast error statistics, it was possible to identify and select the model
that proved most suitable for forecasting purposes. This systematic and rigorous
analysis process allowed for obtaining reliable results in forecasting the daily number

of calls for the emergency service in Baltimore.

Keywords: time series, prediction, phone calls



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Exemplo de grafico de aUtOCOITEIAGA0........cccuiiiiiiie ittt e et e s ta e e e e b e e e e bae e e s taeeeesbeeesasteaeansaeens 32
Figura 2 - Exemplo de grafico de autocorrelagao PArCial.......ccucceeeceerieeieeee ettt e s ee e se e enbeesnaeeteesnaeeneennes 33
= (U = W Il o 1 o ={ =Y a0 F: [ [o 13 F= Yo o 1 TSP 41
Figura 4 - Box-plot das segmentagies dOS A0S .......cccuiiiiiiiiiiiiieeeiiie et eere et e e erre e e s bte e e staeeesabeeesbaeeeasbseeessbeeesseeeeasaeens 42
Figura 5 - Decomposi¢do aditiva da tendéncia, sazonalidade e residuos .. .44
Figura 6 - Grafico de autocorrelagdo da SErie OFiZINAl ........ccuiiiiiiii i e e e st a e e b e e e sateeeeeaees 45
Figura 7 - Grafico de autocorrelagdo parcial da SErie OrigiNal.........ccccuviiiiiiiiiiiieccc e e e e s aae s 45
Figura 8 - Gréfico de linha da série diferenciada sazonalmente para 0 Modelo 1........cccvevireiieeieecee e 46
Figura 9 - Grafico FAC da série diferenciada sazonalmente para 0 Modelo L........c..coociiiiiiiiiiiiiic e 47
Figura 10 - Grafico FACP da série diferenciada sazonalmente para Modelo 1.......c.ccccveeuieiereiieeniieiie e esee e 47
Figura 11 - Sumario do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada sazonalmente ..........ccceeeveeeeerveecreenns 48
Figura 12 - Coeficientes do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada sazonalmente..........cccccecvveeeunnenn. 48
Figura 13 - Representacdo grafica das raizes caracteristicas do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] .eevevveevenemieeneneeniennenne 49
Figura 14 - Grafico de linha dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]..eeceeecreeieeeieeeieesee e eseeeveesee e e sae e 49
Figura 15 - Grafico FAC dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] .... ....50
Figura 16 - Grafico FACP dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] eeeoveereeecrieieeeieesieereesreeseeeeveesene e e seaeevee e 50
Figura 17 - Histograma dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7].uueecccureeiiieeeeiieeeiiie et e ecire e et vee e eveee e evee s 51
Figura 18 - Grafico Q-Q dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] veeeeeureeiiieeeeiitee et ectve et eevee e eveee e e e 51
Figura 19 - Gréfico de linha da série diferenciada sazonal e ndo sazonalmente para 0 Modelo 2 .........ccceceeveveeciinennienenniene 52
Figura 20 - Grafico FAC da série diferenciada sazonalmente para 0 Modelo 2..........cccueiieiiiieiiiiieciieeecciee et 53
Figura 21 - Grafico FACP da série diferenciada sazonalmente para 0 Modelo 2..........cceiieiiiiiiiiiiciie e 53
Figura 22 - Sumario do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada sazonalmente ..........ccceceveevveerveecreens 54
Figura 23 - Coeficientes do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada sazonalmente..........cccccccouveeennnenn. 54
Figura 24 - Representacao grafica das raizes caracteristicas do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] eeveverreenemieenenienieneenne 55
Figura 25 - Grafico de linha dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] ....56
Figura 26 - Grafico FAC dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] «veeeeerreeeiieeeeiiteeesiee e ettt eevee e et e e 56
Figura 27 - Grafico FACP dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] veeeveeveeeerieieeeieeeieereeseeesseesveeseee e e sneevee e 57
Figura 28 - Grafico Q-Q dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] cveeeveerieeireeiieeireeseeesree e esreeereesee e e sraeeveeenns 57
Figura 29 - Histograma dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7].ccveeeeueereerrreeneeeieeneeeneeseeeseeesseesaeeseeessneenseennes 57
Figura 30 - Diagndstico do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] cveecveruerrierieierieeienieeiesitete st sie et s steste et e ssesasesbessaessesnnenes 58
Figura 31 - Previsdes para periodo de treino do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7].ccveereeereeriieneeeieeneeereeseeseeeseeeevee s 60
Figura 32 - Previsdes para o periodo de treino do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7].eeeveereerrueereeeieeneeeieeseeeeeeseeesveennes 60
Figura 33 - Previsdo para o periodo de validagdo dos Modelos 1 - SARIMA(1,0,0)(0,1,1)[7] ..ccvveeveeieeireerieereeseeeeeesre e 61
Figura 34 - Previsdo para o periodo de validagdo do Modelo 2 - SARIMA(0,1,2)(0,1,1)[7] ccveerveerueeieeeieeneeeieesee e see e 62

Figura 35 - Comparacdo de previsdo dos Modelos 1 e 2


file:///C:/Dropbox/MONOGRAFIA_POS/v5/Versao%20final_v5.docx%23_Toc146905105
file:///C:/Dropbox/MONOGRAFIA_POS/v5/Versao%20final_v5.docx%23_Toc146905119
file:///C:/Dropbox/MONOGRAFIA_POS/v5/Versao%20final_v5.docx%23_Toc146905120
file:///C:/Dropbox/MONOGRAFIA_POS/v5/Versao%20final_v5.docx%23_Toc146905130
file:///C:/Dropbox/MONOGRAFIA_POS/v5/Versao%20final_v5.docx%23_Toc146905131
file:///C:/Dropbox/MONOGRAFIA_POS/v5/Versao%20final_v5.docx%23_Toc146905136

LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Andlise exploratdria do periodo de 01/01/2016 a 31/12/2018...
Tabela 2 - Teste de Dickey-Fuller Aumentado para @ amostra tratada.......ccoeceeeeeiiiiiniiei e

Tabela 3 - Raizes caracteristicas do IMOTEIO 1 ......coouiiuiieiiiiieiiiere ettt et sbe e st e e st e e ebeesateenbeesabeenbeesnteenanesseenaee
Tabela 4 - Teste de normalidade de Shapiro-Wilk para MOEIO 1 ........ccouiiiiiiiiiiiiiiceiee et e e e aaee s
Tabela 5 - Teste de normalidade de Anderson-Darling do Modelo 1 ...
Tabela 6 - Raizes caracteristicas do IMOTEIO 2 ......cooviiuiiiiieiie ettt ettt e e st e e beesateebeesabeesbeesnteesaaesbeenaee 54
Tabela 7 - Teste de normalidade de Shapiro-Wilk para MOAEIO 2 ........ccouiiiiiiiieiiiie et e 58
Tabela 8 - Teste de normalidade de Anderson-Darling do MOdEI0 2 ........ueiiiiiiiiiiiie e s 58
Tabela 9 - Métricas de erros dos modelos para o periodo de teste......
Tabela 10 - Métricas de erros dos modelos para o periodo de validagdo
Tabela 11 - Comparagao das previsdes dos modelos ante 0s valores 0bsServados ..........cooceeveiiieniieeiniieeeniee e 63



LISTA DE EQUAGOES

Equacgdo 1 — Fungdo de autocorrelagado ........cccveeeneee.
Equacdo 2 - Exemplo de equagdo de diferenciagdo

EQUAGCE0 3 - TranSTOrmMaga0 0B BOX-COX......uuieiiuriiiiriieeiieeeiitteeeeitteeesteeesetaeeesbaeeessseeesssesesssssesassseesesbeeesssseaassesesssesesnsssesassees
Equacgdo 4 - Calculo da FUNGa0o de AULOCOITEIAGEA0 (FAC) ......uiiiiiiieeiiee ettt ettt e et e e te e e e ste e e e ebe e e sbteeestaee e sbeeesnraeeeasreeas
Equacdo 5 - Calculo da Fungdo de Autocorrelagdo Parciaal (FACP) ..
Equacdo 6 - Equagao geral de um modelo autorregressivo (AR) ...eiciuiieiiieieiieeecieee ettt ste e et e st e e e e e e srae e e eaaee s

Equacgdo 7 - Equagao geral de um modelo de média MOVEI (MA) ......viiiiiiiiiieece ettt ettt e e e ra e e s aaee s
Equacdo 8 - Equagdo geral de um modelo autorregressivo e de média movel (ARMA) .......coovieeieeieeiieesee e ee e

Equacgdo 9 - Equagao geral de um modelo autorregressivo integrado de médias mdveis (ARIMA)
Equacdo 10 - Equacdo geral de um modelo autorregressivo integrado de médias mdveis com sazonalidade (SARIMA) ........ 27
Equacgdo 11 - Equacdo geral de um modelo autorregressivo (AR) ......cuecceeeueereeeieeseeereeseeeseesteesreeseeesseeeseesseeeseessaeeseesnes 28
Equacgdo 12 - Equacgdo geral de um modelo autorregressivo (AR) em notagdo de polinémio de defasagem.........cccecuvveennenn. 28
Equacdo 13 - Equagdo de um modelo AR(p) para obtengdo das raizes caracteristicas...

Equagdo 14 - Equacdo geral de um modelo de médias MOAVEIS (MA) .....oiuieiiriiiireeieneetese ettt sttt ee b

Equacdo 15 - Equacgdo geral de um modelo de médias moveis (MNA) em notagdo de polindmio de defasagem ................... 30
Equacgdo 16 - Equagdo de um modelo MA(q) para obtengdo das raizes caracteristiCas .......cccovvereveereesiveereeeireeneeeseeesneesveenens 30
Equacdo 17 - Equacgdo referente ao teSte de LJUNG-BOX.......ccuiiiiiiieeiiiiieciee et e et e e ettt e e tee e e sate e e e eabe e e sbaeeesataeeeesbeeesnsteeesnsneens 35
Equacdo 18 - Equacgdo referente a MELrica de €rrO IMAE ........ooiiiiii ettt e et e e st e e et e e e bae e e e tae e eetbeeesasaeaeensaeeas 37
Equagdo 19 - Equacdo referente @ MELrica de €rr0 IMISE ......eiiiiuieiiriieienetetese ettt sttt ettt st s b et sbeeseesbe et e 38
Equacdo 20 - Equacgdo referente @ MEtrica de €rro RIMISE .......oouiiii ittt ettt e et e tve e e saaea e eneaee s 38
Equacdo 21 - Equacgdo referente a MELrica de €rro IMAPE .......oouvii ittt e et e e s ta e e e tbe e e sraeeeeneaee s 39
Equacdo 22 - EqQUagA0 referente @0 IMOTEIO L.......cocuiiieiiiieiieiiieeiterite ettt sttt s et e s s bt e sae e et esaneesneesaneesnnesneennne 48

Equacdo 23 - EQUAGA0 referente a0 IMOAEIO 2.....ccuuiiieiiie ettt ettt e e et e e e s ta e e e eabe e e sbaeeeanbaeeeesbeeesnseeeeanraeeas 54



1

2

2.1
2.11
21.2
2.1.3
214
2.1.5
2.1.5.1
2152
2153
2154
2155
2.1.56
2.1.6
217
21.71
2.1.8
2.1.8.1
2.1.8.2
2.1.83
2.1.84
2185
2.2
221
222
2221
22211
2222
22221
2223
223

3

SUMARIO

INTRODUGAO.......coueieteieaeiesestesesessessssessssessssessssesssssssestessssesensessssssesesssssssssssssssesssnsssenssnens 12
DESENVOLVIMENTO .......coiiiiiiiieisssreessssssesssssssesssssssesssssssessssssnsesssssnsesssssnsessassnsessasansessasanes 15
PN oYeY o b= Yo 1=T 0 o I8 £-T ] 4 [o7 N OSSP 15
10701 001 0o ) a=T 01 (- T PR 15
[Ey =T 0] aF= T4 =T £= o L 17
I 1T (o4 4 T Tt 0T PR 19
Autocorrelacdo e Autocorrelagao ParCial.........o.ceeeeeeiie oo 21
Modelos para séries temporais estacionarias ............cccoeeeeeeveeeieeeeeeeeee e 23
/T To 1= L 1 S 23
/0o 1= TN 1Y S 24
MOAEIO ARMA ...ttt e e e et e e e st ae e e e s bae e e e et ae e e e anbaeeeeabaeaeeasreeeeannees 25
[ To Yo L= (o T a1 SRR 26
MOEIO SARIMA ... ettt e e e sttt e e e sttt e e e e sbe e e e e tbeeeeabaeeeeansaeeeeannees 27
Consideragdes sobre as raizes das €qQUAGOES...........ccccuuriiiiieeeiiiiiieee e 28
Relacao entre o grafico FAC, os modelos de séries temporais e os componentes.............. 31
Avaliacao de residuos da série temporal.............occueeiiiiiiiii i 33
TESIES APICAVEIS ... s 34
MELIICAS A PrECISEO ... eiiee ettt e e e e e e e 36
Erro Médio ADSOIULO (MAE) ..... .. et e e e 37
Erro Quadratico MEAIO (MSE)........coi it 37
Raiz do Erro Quadratico MEdio (RMSE).........oocuiiiiiiiiie e 38
Erro Percentual Absoluto MEdIo (MAPE) ..........oo it 38
Erro Médio Absoluto ESCalado (MASE).......cooo it 39
L I - L= o 2P 39
ANAIISE EXPIOTAIONIA ... 41
10 To (=1 E=To 1= o 4 I TR 45
Modelo 1: diferenciaGao SAZONAI ........ccceeiiiiiiiiiiiii e 46
Analise dos residuos do MOdEIO T.......oooiiiiiiiie e 49
Modelo 2: diferenciagao sazonal cumulada com diferenciagdo nao sazonail........................ 52
Analise dos residuos do MOdEIO 2............uuiiiiiieeiiecee e e e e e 55
Conclusdes sobre 0S MOAEIOS............eiiiii i 58
L (Y7 7= Lo T SR 59
CONCLUSOES.......c.oocieeeteeeeectse s seeas e sssseese e sss s se s se s ssesassesss e eaeseesesssaeseasensssesssersnssnsas 65

REFERENCIAS ..o oot eteeeeeeteeeeesteesseassssssssssssssesssessssnsassassessassassessssssessssssesnsassasnssssssasssssnesnsessssnssnses 68






12

1 INTRODUCAO

As ligacdes de emergéncia sdo fundamentais para uma resposta rapida e
eficiente em situacdes criticas, como acidentes de transito, incéndios, crimes e
problemas meédicos urgentes. Com o avango das tecnologias de comunicagdo, o
numero de ligacdes de emergéncia tem aumentado significativamente, apresentando
um desafio para os servigos de atendimento e despacho de emergéncia, pois nem
todas as chamadas s&o igualmente urgentes ou requerem a mesma resposta.

Nesse cenario, a capacidade de previsdo se torna particularmente util, pois
distinguir entre chamadas verdadeiramente emergenciais e chamadas n&o urgentes
pode levar a uma alocagao mais eficiente de recursos e uma resposta mais rapida aos
casos criticos.

A aplicagdo bem-sucedida desses modelos de previsdo pode trazer varios
beneficios praticos. Por exemplo, a triagem automatizada das chamadas de
emergéncia pode levar a tempos de resposta mais rapidos, uma vez que as chamadas
verdadeiramente emergenciais podem

ser identificadas e priorizadas imediatamente.

Varios estudos utilizaram algoritmos de classificagdo, como arvores de deciséo,
redes neurais e Support Vector Machines (SVM) para categorizar as chamadas em
emergenciais ou nao emergenciais (ANTHONY, MISHRA, et al.,, 2021). Outros
estudos se concentraram na detecg¢ao de informagdes especificas, como a presenca
de armas de fogo, ferimentos graves ou sintomas médicos urgentes, para fornecer
informagdes adicionais aos servigos de emergéncia (LAZUKO, GUI, et al., 2023).

Este trabalho se concentrara na previsao do numero de ligagdes para centrais
de emergéncia usando modelos classicos de séries temporais.

Uma série temporal de ligagdes pode apresentar variagdes significativas ao
longo do tempo, influenciada por fatores como eventos sazonais, feriados, padrbes
diarios e horarios. Portanto, € essencial empregar técnicas apropriadas capazes de
capturar e modelar essas caracteristicas temporais.

Nesse contexto, os modelos autorregressivos integrados de médias moveis
com sazonalidade (ou, em inglés, seasonal autoregressive integrated moving average
- SARIMA) tém se mostrado eficazes na previsao de séries temporais com padrdes
sazonais. Esses modelos sdo extensdes dos modelos autorregressivos integrados de

médias moveis (ou, em inglés, autoregressive integrated moving average - ARIMA),
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que levam em consideragao a presenga de sazonalidade nos dados. Ao combinar
componentes autorregressivos, de média movel e sazonais, os modelos
SARIMA possuem a capacidade de capturar padrboes complexos e realizar previsdes
precisas.

A aplicacdo de modelos que considerem flutuagbes periddicas traz varias
vantagens neste tipo de previsdo. Primeiramente, esses modelos podem lidar com
variagdes sazonais e tendéncias de longo prazo, que sdo comuns nesse tipo de dado.
Além disso, a inclusdo de componentes autorregressivos e de média mével permite
considerar a dependéncia temporal existente nas séries, aprimorando a capacidade
de previsao.

Serao analisadas as caracteristicas principais desses modelos, os métodos de
estimacao de parametros, a avaliacdo do desempenho e as estratégias de validagao.

Além disso, a presente monografia utilizara conjuntos de dados reais
provenientes de servigos de emergéncia, que incluem informagdes sobre o numero
de ligagcbes recebidas ao longo do tempo. Esses conjuntos de dados seréo
submetidos a uma cuidadosa etapa de pré-processamento e analise exploratoria, com
o intuito de identificar possiveis padrbes sazonais e tendéncias que serao
incorporados nos modelos SARIMA.

Com base nessas analises, sera possivel avaliar o desempenho dos modelos
destacados na previsdo de ligagdes para o servico de emergéncia. Seréo
considerados os métodos de estimagao de parametros, as estratégias de validagao e
a avaliagao das métricas de desempenho.

Espera-se que esta monografia contribua significativamente para o avango do
conhecimento na area de previsdo de ligagdes para o servico de emergéncia,
fornecendo inspiragdes valiosas sobre a aplicagdo dos modelos SARIMA. No final das
contas, acredita-se que, em uma area hipotética, em um determinado espaco de
tempo, os gestores possam utilizar de maneira mais eficiente os operadores de
teleatendimento, reduzindo o tempo de espera e, consequentemente, aumentando a
velocidade de resposta. Para tanto, sera utilizada a metodologia de séries temporais.

E importante ressaltar que os resultados e conclusées obtidos ao longo desta
monografia podem ser Uteis ndo apenas para profissionais e gestores envolvidos na
gestao de servigos de emergéncia, mas também para pesquisadores e académicos
interessados na area de previsao de séries temporais. A aplicacdo de modelos de

séries temporais na previsao de ligacdes para o servico de emergéncia pode abrir
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caminho para futuras pesquisas e desenvolvimento de abordagens mais avangadas,
contribuindo para aprimorar ainda mais a eficiéncia e a eficacia dos servigos de

emergéncia.
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2 DESENVOLVIMENTO

21 Abordagem tedrica

As séries temporais s&o conjuntos de observagdes coletadas sequencialmente
ao longo do tempo, onde cada ponto de dados esta associado a um determinado
momento no tempo. A compreensao e a modelagem adequada dessas séries sao
fundamentais para a tomada de decisdes, previsdes e inferéncias em uma ampla
gama de contextos (PEIXEIRO, 2022). A analise de séries temporais € uma area
essencial no campo da ciéncia de dados e da analise de dados, com uma ampla gama
de aplicagbes em diversos setores, como finangas, economia, saude, meteorologia e
engenharia.

A importancia das séries temporais reside no fato de que muitos fendmenos do
mundo real exibem comportamentos e padrées especificos ao longo do tempo. Esses
dados sequenciais fornecem informagdes valiosas sobre as tendéncias,
sazonalidades, flutuagdes e padrdes de repeticdo que podem ocorrer em determinado
fendbmeno. Ao analisar essas séries, € possivel extrair conhecimentos, identificar
padrées e fazer previsbes sobre o comportamento futuro (MORETTIN, 2006)
(MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI, 2015).

Além disso, a anadlise de séries temporais permite identificar anomalias,
detectar mudancgas de regime, avaliar a eficacia de politicas e intervencdes, realizar
simulagdes e otimizar processos. Com o0 avango das técnicas de aprendizado de
maquina e inteligéncia artificial, novas abordagens, como redes neurais recorrentes e
modelos baseados em Deep Learning, tém sido aplicadas com sucesso na analise de

séries temporais, trazendo resultados ainda mais precisos e sofisticados.
2.1.1 Componentes

As séries temporais podem exibir diferentes componentes que contribuem para
sua dinamica e comportamento ao longo do tempo. Os principais componentes das
séries temporais sdo a tendéncia, a sazonalidade, ciclos e o ruido.

A identificacao visual desses componentes pode ser feita por meio de graficos,
como graficos de linhas ou decomposicao de séries temporais. Um grafico de linhas
mostra a evolugdo dos dados ao longo do tempo e permite observar tendéncias,

padrées sazonais e flutuagdes irregulares. A decomposi¢cdo de séries temporais
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envolve a separagdo dos componentes (tendéncia, sazonalidade, ciclo e ruido) para
analise individual.

Vale destacar, ainda, que estes componentes sido frequentemente
considerados componentes independentes em uma série temporal. No entanto, é
importante notar que esses componentes podem interagir entre si. Por exemplo, a
sazonalidade pode influenciar a tendéncia em certos periodos, ou o ruido pode
obscurecer a identificagao clara da tendéncia e da sazonalidade.

A tendéncia é um padrdo de longo prazo que mostra a direcdo geral do
comportamento da série ao longo do tempo. A presencga de uma tendéncia indica uma
mudanga sistematica na série temporal ao longo do tempo. Uma tendéncia
ascendente indica um aumento gradual nos dados, enquanto uma tendéncia
descendente indica uma diminuigdo gradual. A tendéncia pode afetar a média dos
dados, resultando em uma série temporal que esta se afastando constantemente de
um valor central. Visualmente, ela pode ser identificada através de um padréao linear
ou nao linear nos dados ao longo do tempo. A tendéncia reflete mudangas graduais
na série e pode ser influenciada por fatores econémicos, demograficos, tecnolégicos
ou outros. A identificacdo e modelagem da tendéncia sao importantes para entender
a evolugcdo da série e para realizar previsbes de longo prazo (MONTGOMERY,
JENNINGS e KULAHCI, 2015) (PEIXEIRO, 2022).

A sazonalidade € um padrao repetitivo e regular que ocorre em intervalos fixos
de tempo. Pode ser diaria, semanal, mensal, trimestral, anual ou em qualquer outro
periodo especifico, dependendo do fendmeno em estudo. A sazonalidade pode ser
causada por fatores sazonais, como feriados, estagcdes do ano, eventos climaticos ou
comportamentos periédicos. A sazonalidade pode afetar os dados de forma que eles
apresentem flutuagbes regulares em torno de uma linha central, indicando um
comportamento consistente que se repete no mesmo periodo. Graficamente, a
sazonalidade pode ser observada como picos e vales regulares em determinados
intervalos de tempo. A deteccédo e modelagem da sazonalidade s&o cruciais para
capturar essas variagdes regulares e incorpora-las aos modelos de previséo
(MORETTIN, 2006).

O ciclo é uma variacao de médio a longo prazo que ocorre além da tendéncia
e da sazonalidade. Ao contrario da sazonalidade, o ciclo ndo é periddico e pode ter
duragédo variavel. Ele esta relacionado a flutuagdes econdmicas, ciclos de negdcios

ou outros fatores que afetam a série temporal em intervalos mais longos. Em termos
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graficos, O ciclo pode ser visualizado como padrdes de oscilagdo que ocorrem em
intervalos irregulares e nao repetitivos (PEIXEIRO, 2022).

O ruido, também conhecido como flutuagcbées aleatérias, € o componente
estocastico de uma série temporal. Representa as variagdes imprevisiveis e nao
sistematicas da série. O ruido pode ser causado por fatores aleatérios, eventos
imprevistos ou outras influéncias nao explicadas pelos componentes deterministicos,
como a tendéncia e a sazonalidade. E importante modelar e entender o ruido para
identificar as informacdes uteis contidas na série e para avaliar a qualidade das
previsdes (FAVERO e BELFIORE, 2017).

Os componentes de séries temporais sao elementos fundamentais para
entender o comportamento e a variagao de uma série. No entanto, é preciso levar em
conta que a presenca de tendéncia e sazonalidade pode indicar que a série nido é
estacionaria.

A estacionariedade € uma propriedade importante de séries temporais que
indica que as estatisticas descritivas da série (como média e variancia) sdo constantes
ao longo do tempo. A auséncia dela pode dificultar a modelagem e interpretagédo da
série, e por isso é importante verificar a presenca desta propriedade antes de

prosseguir com a analise.
2.1.2 Estacionariedade

A constancia das propriedades estatisticas de uma série temporal ao longo do
tempo é uma caracteristica importante conhecida como estacionariedade. Em outras
palavras, uma série temporal é considerada estacionaria quando suas propriedades,
como média, variancia e estrutura de autocorrelacdo, permanecem constantes
independentemente do momento em que s&o observadas.

Existem duas formas de avaliar a estacionariedade: estacionariedade estrita e
estacionariedade em sentido fraco. A estacionariedade estrita requer a constancia de
todas as propriedades estatisticas ao longo do tempo, enquanto a estacionariedade
em sentido fraco permite que a média e a autocovaridncia variem, desde que o
comportamento médio seja constante (MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI,
2015).

Uma das condigdes para a estacionariedade é a constancia da média ao longo
do tempo. Outra condicio para a estacionariedade é a constancia da autocovariancia

entre observagdes. A autocovariancia entre X; e X, € definida como:
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y(h) = Cov(X;, X¢in)

onde Cov(-,) € a funcdo de covaridncia. Para uma série estacionaria, a
autocovariancia y(h) deve ser independente de t e depender apenas do intervalo h.

A estacionariedade se modifica ao longo do tempo, mas assume o mesmo valor
para observacbes que sdo espacados no mesmo intervalo de tempo h. A

autocorrelacao entre X; e X, € definida como:

Equacao 1 - Funcgao de autocorrelagao

p(h) = Y

v(0)

onde y(0) é a variancia de X,. Para uma série estacionaria, a autocorrelagao
p(h) deve ser independente de t e depender apenas do intervalo h.

A estacionariedade'’ é uma suposi¢cdo fundamental na andlise de séries
temporais, uma vez que facilita a modelagem e previsdo de séries temporais,
permitindo a aplicacido de mais métodos estatisticos.

Os testes de raizes unitarias sdo uma abordagem comum para verificar a
ordem da diferenciacao e a estacionariedade de uma série temporal - sem prejuizo de
outros métodos de analise grafica.

O teste Dickey-Fuller aumentado (ADF) € um dos testes de raizes unitarias
mais utilizados. Ele avalia a hipotese nula de que a série possui uma raiz unitaria e,
se essa hipodtese for rejeitada, indica que a série é estacionaria. O ADF considera a
presenca de tendéncia deterministica e autocorrelacéo serial na série temporal, o que
o torna mais robusto (PEIXEIRO, 2022).

Um método grafico amplamente utilizado é o grafico de linha da série temporal.
Ao plotar os pontos da série temporal ao longo do tempo, pode-se observar
visualmente se ha uma tendéncia clara ou se a média parece variar ao longo do
tempo. Se a linha média apresentar uma tendéncia ascendente ou descendente

significativa, indica uma série nao estacionaria.

' Para maiores definicdes e provas dos testes aplicaveis, consulte (GUJARATI e PORTER, 2011) e
(MORETTIN, 2006)
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Outro método grafico é o grafico de dispersao ou grafico de dispersao /ag.
Nesse grafico, plotamos a série temporal original em relagdo a ela mesma defasada
em um ou mais periodos. Se a dispersao dos pontos estiver concentrada em torno de
uma linha reta ou se ndo houver um padrao discernivel, isso sugere a presencga de
estacionariedade. Por outro lado, se houver uma dispersdo ampla ou um padrao
visivel, isso indica n&o estacionariedade.

Além disso, é possivel utilizar os graficos das fungdes de autocorrelagdo (FAC)
e autocorrelagdo parcial (FACP) para analisar a presenga de dependéncia serial na
série temporal. Se os valores de autocorrelacdo decairem rapidamente para zero,
indica a presenga de estacionariedade. Por outro lado, se os valores de
autocorrelagado forem significativamente diferentes de zero em varios atrasos, isso
sugere a presencga de nao estacionariedade.

Caso uma série temporal ndo seja estacionaria, € possivel aplicar
transformacdes para torna-la estacionaria. A técnica comum de diferenciagado, que
envolve a subtragdo de observagdes adjacentes, pode ser usada para remover
tendéncias e padrdes nao estacionarios. Outras transformacgdes, como a aplicagao de
logaritmo ou a transformacéao de Box-Cox, também podem ser utilizadas para alcancar

a estacionariedade.
2.1.3 Transformacgées

A fim de melhorar sua propriedade estatistica ou facilitar a analise,
transformagdes podem ser aplicadas em séries temporais, modificando seus dados.
Essas transformagbdes podem ser aplicadas com o objetivo de tornar a série mais
estacionaria, reduzir a variabilidade, remover tendéncias ou sazonalidades, tornar os
dados mais interpretaveis, ou até mesmo tornar os dados analisados mais proximos
de uma distribuigdo normal - visto que uma distribuicdo normal € desejavel em muitas
analises estatisticas, pois permite a aplicacdo de métodos paramétricos mais
robustos.

Uma das transformagdes mais comuns é a diferenciagdo, que visa tornar a
série estacionaria. A diferenciagdo envolve calcular a diferenca entre os valores
consecutivos da série. Essa transformacao é util quando a série apresenta tendéncias
ou sazonalidades que precisam ser removidas para a aplicacdo de modelos

estatisticos. A diferenciagcao de primeira ordem é calculada subtraindo o valor atual
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pelo valor anterior, enquanto a diferenciacdo de ordem superior pode ser aplicada

repetidamente para remover tendéncias mais complexas:

Equacao 2 - Exemplo de equacgao de diferenciagao
A%, = (1 — B)9X,

Onde:

e AX; é a série temporal diferenciada de ordem d no tempo t
e B é o0 operador de atraso;

e d é a ordem de diferenciacao

e X, é a série temporal original no tempo ¢t

E frequente se deparar com a transformagdo logaritmica?. A aplicagdo do
logaritmo aos dados é util quando a série apresenta uma variagdo muito ampla, com
valores que abrangem varias ordens de magnitude. A transformacéo logaritmica reduz
a escala dos valores, tornando a série mais compacta e reduzindo a influéncia de
valores extremos. Essa transformagao também pode ajudar a linearizar relagdes néo
lineares e facilitar a modelagem estatistica (MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI,
2015).

A transformacdo de escala € uma outra técnica que busca normalizar a
amplitude dos dados, tornando-os comparaveis ou mais adequados para
determinadas analises. Existem varias formas de realizar a transformacéo de escala,
como a padronizagao (subtrair a média e dividir pelo desvio padrao), a normalizagao
min-max (redimensionar os valores para um intervalo especifico) e a transformagao
de Box-Cox (uma transformagao paramétrica que otimiza a distribuicdo dos dados)
(MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI, 2015).

E importante destacar a transformacdo Box-Cox. Essa transformacdo é
especialmente util quando os dados apresentam uma distribuicdo assimétrica ou
quando ha heterocedasticidade, ou seja, quando a variancia dos dados ndo é

constante ao longo do tempo?.

2 No caso a ser analisado, néo foi cogitada uma transformagao logaritmica nos dados — a despeito da
variavel ser discreta e diferente de zero — por motivos de parciménia. Conforme sera demonstrado
adiante, mesmo sem a dita transformagéo foram obtidos resultados satisfatérios.

3 E importante ressaltar que a transformacdo Box-Cox pode n&o ser adequada para todos os conjuntos
de dados. Antes de aplicar a transformagéao, é recomendado avaliar a adequagdo da suposigao de
normalidade e verificar se os pressupostos do método Box-Cox sdo atendidos. Além disso, a
interpretacdo dos dados transformados deve considerar a transformagéao aplicada e levar em conta o
contexto e os objetivos da andlise.
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A transformacgéo Box-Cox é definida pela seguinte equacéo:

Equacao 3 - Transformagao de Box-Cox

A

y
y® = T,l # 0

logy,A =0

O parametro A controla a transformacao aplicada aos dados. Quando 1 é
diferente de zero, a transformacao é uma poténcia dos dados elevados a A, subtraida
de 1 e dividida por 4. Quando A é igual a zero, a transformacgao € o logaritmo dos
dados.

Ao encontrar o valor 6timo de A por meio de técnicas de otimizagao, podemos
aplicar a transformacdo Box-Cox aos dados originais. O resultado € uma verséao
transformada dos dados, que pode ser utilizada em andlises estatisticas
subsequentes.

E importante ressaltar que essas transformacdes ndo séo aplicaveis a todos os
tipos de séries temporais, € a escolha da transformacédo adequada depende das
caracteristicas especificas dos dados*. Além disso, é importante ter cuidado ao
interpretar os resultados apés a transformacao, pois os valores transformados podem
ter uma escala diferente e precisam ser interpretados com base na transformacgao

aplicada.
2.1.4 Autocorrelagdo e Autocorrelagdo parcial

O estudo estatistico de séries temporais desempenha um papel fundamental
na analise e modelagem de fenbmenos que evoluem ao longo do tempo. Medidas de
autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial sdo duas ferramentas importantes nesse
contexto, que nos permitem compreender a estrutura de dependéncia temporal

presente em uma série de dados.

4 Além dessas transformacdes, também é possivel aplicar outras técnicas especificas para lidar com
problemas particulares nas séries temporais. Por exemplo, a transformagéo de decomposigdo, como
o uso da decomposigdo em tendéncia e sazonalidade, pode ajudar a separar esses componentes da
série, permitindo uma analise mais granular de cada um. Outra técnica é a suavizagdo exponencial,
que visa reduzir a variabilidade dos dados ao aplicar ponderagdes exponenciais aos valores passados
(HYNDMAN e ATHANASOPOULOS, 2023).
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A autocorrelagdo € uma medida que avalia a relagao linear entre observagoes
em uma série temporal e suas defasagens, ou seja, mensura a relagdo dos valores
atuais com valores passados, defasados. E representada por meio do grafico de
autocorrelacao (referenciado pelo acronimo FAC, do inglés Autocorrelation Function -
FAC, que exibe a correlagdo entre uma observagao e suas defasagens em diferentes
intervalos de tempo. O FAC fornece informagdes sobre a forca e a natureza da
dependéncia temporal presente nos dados, indicando se existem padrdes periddicos
ou tendéncias significativas.

O calculo da FAC pode ser expresso como:

Equacéo 4 - Calculo da Fungéao de Autocorrelagao (FAC)

n—-k vV Y
(X — X)X X
ﬁk Zt—l( ‘rl;“ t)( t+k2 t)’ k > 1
t:l(xt ‘<t)

Onde:
e k é o numero de defasagens (lag);
e n € 0 numero total de observacgoes;
e X, € o valor da série temporal no momento t, e
e X, é amédia dos valores da série temporal.

Por sua vez, a autocorrelacdo parcial € uma medida que busca isolar a
correlagdo entre observacdes, eliminando a influéncia das defasagens intermediarias.
Ela é representada pelo grafico de autocorrelagao parcial (referenciado pelo acrénimo
FACP, do inglés Partial Autocorrelation Function — FACP, que mostra a correlagao
direta entre uma observagao e sua defasagem, apos remover o efeito das defasagens
intermediarias. A FACP permite identificar diretamente os padrdes de dependéncia
temporal entre os dados, revelando a contribuicdo Unica de cada defasagem na
previsdo do valor atual.

O calculo da FACP pode ser expresso como:

Equacéo 5 - Calculo da Funcéao de Autocorrelagao Parciaal (FACP)

Xer Xerk )

Pk = Corr(
Xt+1'Xt+2' ""Xt+k—1
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Onde:

e i € uma variavel que representa a correlacdo entre duas séries
temporais X; e X;,,, onde k € um valor inteiro que determina o numero
de periodos de tempo entre as observacdes;

e X, é uma série temporal que representa uma variavel em um ponto
especifico no tempo t;

e X., € uma série temporal que representa a mesma variavel, mas em
um ponto no futuro, deslocado por k periodos de tempo a partir de ¢;

e A funcédo Corr representa o calculo da correlagdo entre duas séries
temporais. Nesse contexto, ela mede o grau de relagéo linear entre X; e

Xt+k’ e

Xt Xt+k

e Otermo denota a correlagao entre X; e X;,, normalizada

Xtv1.Xt42, X t+k-1

pela correlacdo média das observacodes intermediarias entre t e t + k.

As funcbes FAC e FACP estdao intimamente conectadas e fornecem
informacdes complementares sobre a estrutura temporal da série: o FAC mostra a
correlagao total entre observagdes e suas defasagens, ao passo que o FACP revela
as correlagdes parciais, considerando apenas a influéncia direta de cada defasagem.

Essa conexdo é importante para identificar o modelo adequado para a série
temporal, pois determinadas formas de FAC e FACP podem indicar a presenca de
componentes especificos, como sazonalidade ou tendéncias: por exemplo, se houver
picos a cada sete defasagens significativas (i.e., além de intervalo de confianga de
95%, por exemplo) em um grafico de FAC diario, isso pode sugerir uma sazonalidade
semanal na série; uma autocorrelacdo positiva significativa em defasagens
consecutivas no grafico de FAC, isso pode sugerir uma tendéncia de crescimento -
por outro lado, uma autocorrelagao negativa significativa em defasagens consecutivas

pode indicar uma tendéncia de queda.
2.1.5 Modelos para séries temporais estacionarias
2151 Modelo AR

A dependéncia temporal € uma das caracteristicas fundamentais das séries

temporais. Ela significa que o valor de uma observagdo em determinado momento
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depende dos valores observados anteriormente. Isso pode ser capturado por meio de
modelos autorregressivos, nos quais o valor atual € modelado como uma fungéo linear
dos valores passados da série. Os modelos autorregressivos sao representados pelo
acrébnimo AR, do inglés Autoregressive (MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI,
2015).

O modelo AR assume que o valor atual da série temporal depende linearmente
dos valores passados, sendo especificado pela ordem p, que representa a quantidade
de valores anteriores considerados na previsao. Matematicamente, um modelo AR (p)

pode Ser expresso como:

Equacéo 6 - Equacgao geral de um modelo autorregressivo (AR)
Xt = c+ ¢1Xt—1 + ¢2Xt—2+' e ¢pXt—p + 8[-
Onde:

e X, € o valor observado da série temporal no tempo ¢;

e (€ ointercepto ou componente de deslocamento constante;

* 1,9, ..., ¢, s80 0s coeficientes autorregressivos que representam a influéncia
dos valores anteriores da série temporal;

o Xi 4, Xi_1, .., Xi_p S@0 os valores anteriores da série temporal, e

e & € o termo de erro aleatério ou inovagéao.

215.2 Modelo MA

As flutuagdes aleatdrias, também conhecidas como ruido, sdo componentes
imprevisiveis presentes nas séries temporais. Elas podem ser modeladas por meio de
modelos de média mével (referenciado pelo acronimo MA, do inglés Moving Average),
nos quais o valor atual € uma combinacao linear dos erros passados. Esses modelos
ajudam a capturar as flutuagdes nao explicadas pelos outros componentes da série
(MORETTIN, 2006)

O modelo MA é baseado na média moével dos erros passados e é especificado
pela ordem g, que representa a quantidade de erros passados considerados na

previsdo. Um modelo MA(q) pode ser expresso como:
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Equacao 7 - Equacao geral de um modelo de média movel (MA)
Xe=c+ée— 0161 —026_2— .. — Op&g
Onde:
e X; é o valor observado da série temporal no tempo t;
e ( € o intercepto ou componente de deslocamento constante;
e 04,0, ..,0, sdo os coeficientes de média movel que representam a influéncia
dos termos de erro anteriores;

® &,&-1,2,..,5_q S80 0s termos de erro anteriores.

2153 Modelo ARMA

O modelo ARMA combina os componentes autorregressivo (AR) e de média

moével (MA) em um unico modelo. Um modelo ARMA(p, q) pode ser expresso como:

Equacéo 8 - Equacao geral de um modelo autorregressivo e de média mével (ARMA)

Xt = c+ ¢1Xt—1 + ¢2Xt—2+"' +¢pXt—p + & — Qlé‘t_l — 928t_2— — Hqgt—q

Onde:

e X, € o valor observado da série temporal no tempo ¢;

e ( € ointercepto ou componente de deslocamento constante;

* ¢,y ..., ¢, sd0 0s coeficientes autorregressivos que representam a influéncia
dos valores anteriores da série temporal;

* X; 1,Xt— ..,X;_, s80 os valores anteriores da série temporal;

e 0,0, ..,8, séo coeficientes de média movel que representam a influéncia dos
termos de erro anteriores;

® &, E1,E—2 -, E—q SA0 OS termos de erro anteriores.

Nesse modelo, o valor observado da série temporal X, depende linearmente
dos termos de erro passados multiplicados pelos coeficientes de média moével

01,05, ...,84, além de um termo de erro atual ¢, e dos valores passados da série.
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2154 Modelo ARIMA

Como citado anteriormente, as tendéncias sao padrées de longo prazo que
mostram a dire¢ao geral do comportamento dos dados ao longo do tempo. Uma série
temporal pode exibir uma tendéncia ascendente (crescente), uma tendéncia
descendente (decrescente) ou nenhuma tendéncia em particular.

O modelo ARIMA é uma extensdao do modelo ARMA que considera a
diferenciacao dos dados para torna-los estacionarios. A diferenciacdo € necessaria
quando a série temporal exibe tendéncias ou sazonalidades. Um modelo

ARIMA(p, d, q) pode ser expresso como:
Equacgao 9 - Equacao geral de um modelo autorregressivo integrado de médias méveis

(ARIMA)

Yt = c+ ¢1Yt—1 + ¢2Yt—2+" . +¢th_p + &t — glgt—l - 0281‘—2_"' - Hqgt—q

Onde:

e Y, =A%X(t), que é a diferenga de ordem d aplicada & série temporal para torna-

la estacionaria.;

representa a variavel dependente no periodo t, que € o valor que estamos

tentando prever ou explicar;

e ¢ é uma constante que representa o intercepto da equagéao, ou seja, o valor
de Y; quando todas as outras variaveis independentes s&o iguais a zero;

* g, Py, ..., d, s80 0s coeficientes das variaveis independentes
Ye_1, Y2, ..., Yi—p, respectivamente. Eles representam a influéncia dos valores
passados de Y; sobre o valor atual Y;;

e ¢; € 0 erro aleatdrio no periodo t, que representa a parte ndo explicada ou
aleatéria do modelo. E a diferenca entre o valor observado Y, e o valor
previsto com base nas variaveis independentes e nos termos de lag.

e 04,0, ...,0, séo os coeficientes dos erros passados €;_;, €z, -, €—q

respectivamente. Eles representam a influéncia dos erros passados sobre o

valor atual do erro ¢;.
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O modelo ARIMA é usado para modelar séries temporais que possuem tanto
autocorrelacdo quanto dependéncia nos termos de erro passados, além de serem

sujeitas a diferenciagao para se tornarem estacionarias.

2.1.5.5 Modelo SARIMA

As sazonalidades referem-se a padrdes regulares e repetitivos que ocorrem em
intervalos de tempo especificos. Esses padrbes podem ser diarios, mensais,
trimestrais ou anuais, dependendo do fendmeno em estudo. Modelos SARIMA sao
utilizados para capturar e modelar essas variagdes sazonais.

Além disso, as séries temporais podem sofrer mudancgas estruturais, que sao
alteragdes significativas no comportamento da série ao longo do tempo. Essas
mudancgas podem ser causadas por eventos econdmicos, politicos, sociais ou outros
fatores externos. ldentificar e modelar essas mudancas € essencial para evitar
previsdes incorretas.

O modelo SARIMA é uma extensdo do modelo ARIMA que leva em
consideragao a sazonalidade presente nos dados. A sazonalidade € modelada por
meio de componentes sazonais adicionais, que capturam as variagoes regulares em
um determinado periodo.

Um modelo SARIMA(p,d, q)(P, D, Q)[s] pode ser expresso como:

Equacao 10 - Equacao geral de um modelo autorregressivo integrado de médias méveis com
sazonalidade (SARIMA)

®,(B)Pp(B%)(1 - B)*(1 — B5)PY, = 04(B*)0,(B)a;
q)p(B)CDP(Bs)Wt = (':)q (B)G)Q(Bs)st

Onde:
e W, =ANP(X,),
e ®,(B)=(1-¢B—¢,B%—-—$,BP) =0 ¢é o polindmio autorregressivo de
ordem p,
e 0,(B)= (1 - 60,B—6,B* — - — Gqu) = (0 é o polinbmio de médias mdveis de

ordem g com raizes fora do circulo unitario e sem raizes comuns;
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o ®,(B%)=(1-¢,B5—--—¢pB5F) =0 é o polindmio autorregressivo sazonal
de ordem P;

e 0y(B5)=(1-6,B5—-—6,B%) =0 ¢ o polindmio de médias mdveis sazonal
de ordem 0,

e e a; €um processo ruido branco com média zero E(a;) = 0 e variancia

constante Var(a,) = o

Ha outros modelos conhecidos, como ARCH e GARCH (GUJARATI e PORTER,
2011). Contudo, em beneficio da brevidade, ndo serdo abordados - visto que,

principalmente, n&o serdo uteis ao desenvolvimento deste trabalho.

2156 Consideracdes sobre as raizes das equacoes

Raizes caracteristicas, circulo unitario, invertibilidade e estacionariedade sao
conceitos fundamentais na analise de séries temporais. Esses conceitos estao
interligados e fornecem uma compreensao mais profunda do comportamento dessas
séries.

As raizes caracteristicas sdo solucdes da equagao caracteristica de um modelo
de série temporal. Essa equacao relaciona os coeficientes do modelo com suas
raizes, que podem ser complexas ou reais.

Em termos de garantia de estacionariedade, a observacdo deve focar na

parcela autorregressiva do modelo.

Equacéo 11 - Equacéo geral de um modelo autorregressivo (AR)

Xt = Cc+ ¢1Xt—1 + ¢2Xt—2+' e ¢pXt_p + gt

Para tanto, é necessario expressar o processo um processo AR de ordem p —

AR(p) — em notagao de polinbmio de defasagem:

Equacao 12 - Equacgao geral de um modelo autorregressivo (AR) em notagao de polinémio de
defasagem

(1 — 1L = L7 — e — (I)pr)Xt =&,
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onde L é o operador de defasagem e ¢4, d,,..., ¢, sdo os coeficientes do
modelo. Em seguida, substitui-se o operador L por uma variavel A e iguala-se o

polinbmio a zero:

Equacgao 13 - Equacdo de um modelo AR(p) para obtengao das raizes caracteristicas

1 _¢1)\_¢2)\2 _..._d)p)\P =0

As raizes caracteristicas sdo os valores de A que resolvem essa equacao.
Existem p delas, embora algumas delas possam ser iguais. X; € um processo
estacionario se todas as raizes estiverem fora do circulo unitario.

O circulo unitario € uma representacao grafica das raizes caracteristicas no
plano complexo. Especificamente, o circulo unitario € o conjunto de pontos no plano
complexo que estdo a uma distdncia de uma unidade da origem. As raizes
caracteristicas podem ser representadas como pontos no circulo unitario. Portanto, se
todas as raizes estiverem fora do circulo unitario, o modelo é considerado estavel.
Matematicamente, as raizes estdo fora do circulo unitario se [A\;| > 1 para i =
1,2,..,p, onde A; sdo as raizes caracteristicas. Em se tratando de numeros
complexos, pode-se dizer que os valores absolutos das raizes precisa ser maiores do
que 1.

A invertibilidade de uma série temporal esta relacionada a capacidade de
reconstruir a série original a partir de seus valores passados. Em outras palavras, uma
série temporal é considerada invertivel se for possivel estimar os coeficientes de um
modelo que descreva a série.

Em termos de garantia de invertibilidade, a observagéo deve focar na parcela

de médias moéveis do modelo.

Equacgao 14 - Equacéo geral de um modelo de médias méveis (MA)

Xt = c+ & — ngt—l - Hzgt_z — Hqgt—q

Para tanto, & necessario expressar o processo um processo MA de ordem q —

MA(q) — em notacéo de polinébmio de defasagem.
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Equacgao 15 - Equacgao geral de um modelo de médias moéveis (MNA) em notagao de polinémio
de defasagem

(1+641L+0;L% + -+ 0,L)X, = ¢,
onde L € o operador de defasagem e 6,, 6,, ..., 6,, sdo os coeficientes do modelo.

Em seguida, substitui-se o operador L por uma variavel p e iguala-se o polinbmio a

Zero:

Equacéo 16 - Equacdo de um modelo MA(q) para obtengao das raizes caracteristicas

1+4+6;p+0,p* +-4+0,p7=0

As raizes caracteristicas sao os valores de p que resolvem essa equacgao.
Existem g delas, embora algumas delas possam ser iguais. X; € um processo
invertivel se todas as raizes estiverem fora do circulo unitario. Conforme dito
anteriormente, matematicamente, as raizes estao fora do circulo unitario se |p;| > 1
parai = 1,2,..,p, onde p; sdo as raizes caracteristicas. Em se tratando de numeros
complexos, pode-se dizer que os valores absolutos das raizes precisam ser maiores
do que 1.

Como dito anteriormente, a estacionariedade de uma série temporal € um
conceito fundamental na analise de séries temporais. Uma série € considerada
estacionaria se suas propriedades estatisticas ndo mudarem ao longo do tempo. Isso
significa que a média, a variéncia e a autocovariancia da série sdo constantes em
diferentes periodos. A estacionariedade é desejavel porque permite a aplicagao de
técnicas estatisticas para modelar e prever o comportamento futuro da série.

Conforme indicado por Hyndman (2014): "um modelo invertivel deve ter todas
as raizes fora do circulo unitario. Equivalentemente, as raizes inversas devem estar
dentro do circulo unitario. [Tradugao prépria]". Assim, € usual a representacao grafica
das raizes inversas, visto que podem ser plotadas em graficos todas as raizes, sem,
eventualmente, precisar fazer um grafico tender ao infinito.

Hyndman (2014), de forma seminal, oferece uma abordagem em R para
calcular as raizes caracteristicas dos modelos.

O autor propde uma abordagem usando o circulo unitario, de tal forma que,
caso o valor do inverso da raiz ultrapasse 1, a representacao desta se tornaria

vermelha; se adequado o valor (isto €, menor do que 1), sua representagao seria preta.
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2.1.6 Relagdo entre o grafico FAC, os modelos de séries temporais e 0s

componentes

O grafico de autocorrelagdo desempenha um papel fundamental na analise e
modelagem de séries temporais. Ele fornece informag¢des sobre a relagdo de
autocorrelagao entre os valores passados e futuros da série, ajudando a identificar os
padroes presentes nos dados.

Ao observar o grafico de FAC, é possivel identificar a presenga de
componentes especificos em uma série temporal. Os principais componentes de uma
série temporal sdo a autocorrelagdo, a meédia movel e a sazonalidade. Esses
componentes sao a base para a construcdo de modelos de séries temporais, como 0s
modelos autorregressivos (AR), de média movel (MA) e autorregressivos integrados
de média movel.

A autocorrelagao refere-se a dependéncia dos valores da série temporal em
relacdo a seus proprios valores anteriores ou posteriores no tempo. Quando vocé
observa a FAC, pode detectar picos ou quedas que indicam padrdes de
autocorrelagdo. Isso pode ajudar a identificar se a série temporal exibe algum tipo de
tendéncia ou padrao de repeticao.

A média movel é outro componente importante em uma série temporal. Ela
descreve a média dos valores em um intervalo mével de tempo. A presencga de picos
na FAC pode indicar a influéncia de médias moveis na série, 0 que pode sugerir a
existéncia de algum tipo de suavizagao ou filtragem nos dados.

A sazonalidade se refere a padrbes que se repetem em um ciclo regular, como
sazonalidade anual em vendas de produtos sazonais, como arvores de Natal. A FAC
pode revelar picos em intervalos regulares que indicam a presenca de sazonalidade
na série temporal. Isso é importante para entender flutuagdes sazonais nos dados.

No grafico de FAC, as autocorrelagdes sao representadas pelos coeficientes
de correlacdo entre os valores passados e futuros da série. Se houver autocorrelagcoes
significativas em determinados /ags, isso provavelmente indica a presenga de um
componente autorregressivo. Por exemplo, se os coeficientes de correlagdo decairem
gradualmente apds um certo /lag, pode-se sugerir a presenca de um modelo AR de

ordem correspondente.
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Por outro lado, se houver autocorrelagdes significativas em multiplos /ags, com
picos decrescentes apos cada /ag, isso indica a presengca de um componente de
média mével (MA). Nesse caso, um modelo MA de ordem correspondente ao numero
do lag pode ser adequado para modelar a série temporal.

Além disso, o grafico de FAC também pode revelar a presenca de padrdes
sazonais. Se houver autocorrelagbes significativas em Jlags multiplos do periodo
sazonal, isso indica a presenga de sazonalidade na série. Nesse caso, modelos
ARIMA sazonais podem ser apropriados para capturar esses padroes.

E importante ressaltar que a interpretacdo do grafico de FAC deve ser realizada
em conjunto com o grafico de autocorrelagéo parcial, que ajuda a identificar a ordem
dos componentes AR e MA de forma mais precisa. O grafico de FACP mostra as
correlagcbes parciais entre os valores passados e futuros da série, removendo as
influéncias intermediarias.

Note-se o exemplo abaixo, que retrata o fluxo em uma dada loja de
departamento (PEIXEIRO, 2022):

1049 =

0.8 A *

0.6 *

0.4 4

0.2 4

0.0

—0.2

Figura 1 - Exemplo de grafico de autocorrelagdo
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Figura 2 - Exemplo de grafico de autocorrelagao parcial

Observe-se como o grafico de FAC esta decaindo lentamente — indicando,
entdo, um processo autorregressivo. Do grafico de FACP é possivel perceber que os
coeficientes ndo sao significativos apos o /lag 3, indicando se tratar de um processo
AR(3).

2.1.7 Avaliagdo de residuos da série temporal

A avaliagao de residuos da série temporal € uma importante etapa no processo
de analise de dados temporais.

Os residuos sédo as diferengas entre os valores observados e os valores
previstos pelo modelo de série temporal. Essa analise visa verificar se os residuos
possuem algum padrao ou estrutura que nao foi capturada pelo modelo.

Um dos principais métodos utilizados na avaliagdo de residuos da série
temporal é a verificagdo de normalidade, independéncia e homoscedasticidade dos
residuos.

Se os residuos seguirem uma distribuicao gaussiana, isso indica que o modelo
esta capturando adequadamente a estrutura dos dados — embora possa nao ser o
unico modelo capaz de tal feito. A independéncia, a seu turno, € importante para
garantir que nao haja correlacdo serial entre os residuos, enquanto a
homoscedasticidade indica que a variancia dos residuos é constante ao longo do

tempo.
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Assim, diz-se que o residuo se comporta como um ruido branco® (na medida
em se tem uma série temporal em que os valores sao independentes e tem variancia
constante) e seguem uma distribuicdo normal com média zero. Ele serve como uma
referéncia para avaliar se os residuos de um modelo de série temporal séo

adequados.

21.71 Testes aplicaveis

A normalidade dos residuos pode ser testada de varias maneiras. Um teste
comum € o teste de Shapiro-Wilk. Esse teste é baseado na estatistica de teste W e
verifica se os residuos seguem uma distribuicdo normal. A hipotese nula do teste é
que os residuos sdo normalmente distribuidos® (GUJARATI e PORTER, 2011).

A interpretacao dos resultados do teste de Shapiro-Wilk é feita comparando o
valor-p calculado com um nivel de significancia pré-determinado (a rigor, a regido da
rejeicdo da hipdtese nula é construida a partir de um nivel de significancia pré-
determinado). Se o valor-p for maior que o nivel de significancia (geralmente 0,05), a
hipétese nula de normalidade néo é rejeitada, sugerindo que os residuos podem ser
considerados normalmente distribuidos. Por outro lado, se o valor-p for menor que o
nivel de significancia, a hipotese nula é rejeitada, indicando a falta de normalidade nos
residuos (PEIXEIRO, 2022).

A independéncia (ou autocorrelagdo) dos residuos pode ser aferida, a seu
turno, pelo teste de Ljung-Box. Ele verifica se existe alguma correlagdo serial nos
residuos, ou seja, se as observacdes passadas influenciam as observacgdes futuras
(FAVERO e BELFIORE, 2017).

5 “Se uma série temporal consiste em observagdes ndo correlacionadas e tem constantes variancia,
dizemos que é ruido branco” (Tradugao prépria) (MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI, 2015).

6 E importante mencionar que o teste de Shapiro-Wilk é frequentemente preferido em muitos casos em
relacdo aos testes de Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling e Lilliefors, especialmente quando a
normalidade dos dados € uma suposi¢ao critica. Isso ocorre porque o teste de Shapiro-Wilk &
considerado mais poderoso para detectar desvios da normalidade, especialmente em amostras
pequenas. No entanto, vale ressaltar que os testes de Kolmogorov-Smirnov, Anderson-Darling e
Lilliefors sao opgdes validas quando o teste de Shapiro-Wilk ndo esta disponivel ou ndo é apropriado
para os dados em questdo. Cada um desses testes possui suas proprias caracteristicas e
sensibilidades, tornando-os Uteis em diferentes situagdes de analise estatistica. E importante escolher
o teste que melhor se adapte as suas necessidades e as propriedades dos dados que vocé esta
analisando. Além disso, &€ sempre aconselhavel complementar os resultados dos testes de
normalidade com métodos de visualizagdo, como graficos Q-Q e histogramas, para uma avaliagdo
mais abrangente da distribuigdo dos dados (FAVERO e BELFIORE, 2017) (WOOLDRIDGE, 2015).
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A hipétese nula do teste € que ndo ha autocorrelagdo nos residuos, e a
estatistica de teste Q(m) é calculada com base nas autocorrelagdes amostrais dos

residuos até a ordem m, a saber:

Equacao 17 - Equacdao referente ao teste de Ljung-Box

—_

h 2
Q=n(n+2)zn_kk
k=1

Onde:

e n é o tamanho da amostra (numero de observagdes na série temporal);

e h é o numero de lags (atrasos) para os quais vocé deseja testar a
autocorrelacéo, e

e D € aautocorrelagdo amostral no lag k.

Essa estatistica segue aproximadamente uma distribuicdo qui-quadrado com
m graus de liberdade, sob a hipétese nula de independéncia dos residuos. Se o valor
observado de Q(m) for significativamente maior do que os valores criticos, rejeitamos
a hipotese nula e concluimos que ha evidéncias de autocorrelagado nos residuos do
modelo.

O valor-p é usado para interpretar os resultados do teste de Ljung-Box. Em
estatistica, o valor-p € a probabilidade de obter resultados pelo menos tado extremos
quanto os resultados observados de um teste de hipdtese estatistica, assumindo que
a hipotese nula é correta. Quanto menor o p-valor, menor a probabilidade de a
hipétese nula ser verdadeira. No caso do teste de Ljung-Box, se o valor-p for menor
que um nivel de significancia pré-determinado (geralmente 0,05), a hip6tese nula é
rejeitada, indicando a presenca de autocorrelagao significativa nos residuos. Por outro
lado, se o valor-p for maior que o nivel de significancia, a hipotese nula néo é rejeitada,
sugerindo que os residuos sdo independentes (FAVERO e BELFIORE, 2017)
(NIELSEN, 2019).

O teste de Breusch-Pagan é uma técnica estatistica utilizada para verificar a
presenca de heterocedasticidade em séries temporais. A heterocedasticidade ocorre
quando a variancia dos residuos de um modelo varia de forma sistematica ao longo

do tempo, violando a suposicao de homoscedasticidade’.

7 O teste de Breusch-Pagan é uma ferramenta importante na andlise de regressao, projetada para
avaliar a presenca de heteroscedasticidade nos residuos de um modelo de regresséo.
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Conforme Guijarati (2011), a teste de Breusch-Pagan é baseado na regressao
dos residuos ao quadrado em relagao as variaveis independentes do modelo — como
o tempo, tendéncia e variaveis exdégenas. A hipotese nula do teste é que a variancia
dos residuos é constante, indicando a presenga de homoscedasticidade. Se o valor-p
associado ao teste for menor que um nivel de significancia pré-definido (geralmente
0,05), a hipétese nula é rejeitada, sugerindo a presenca de heterocedasticidade.

No entanto, é necessario pontuar que a nog¢ao de ruido branco € uma
simplificagéo tedrica: na pratica, € dificil obter residuos completamente consistentes
com um ruido branco, principalmente em séries temporais reais, que geralmente
apresentam complexidade e estrutura - isto €, os residuos frequentemente irdo exibir
algum grau de autocorrelagéo residual, ndo sendo totalmente independentes.

Conforme Hyndman (2023):

Nenhum dos modelos aqui considerados [refere-se ao exemplo pratico do
livro] passa em todos os testes residuais. Na pratica, normalmente usariamos
o melhor modelo que pudéssemos encontrar, mesmo que ndo passasse em
todos os testes.

[Traducgao proprial

Assim, é possivel concluir que descumprimento destas premissas, no geral,
indica que o modelo pode nao estar capturando todas as informacgdes disponiveis na
estrutura temporal dos dados. Nao € uma avaliagdo binaria: é possivel utilizar o
modelo que viola premissas; ele s6 sera impreciso - motivo pelo qual deve-se preferir

os modelos que mais se adequam aos preceitos.
2.1.8 Metricas de preciséo

As medidas de precisao desempenham um papel fundamental na avaliagcéao e
comparagao de modelos de séries temporais. Essas medidas fornecem uma maneira
de quantificar o desempenho dos modelos na previsao de valores futuros em relacao

aos valores observados.

Heteroscedasticidade ocorre quando a variancia dos residuos ndo é constante em relagdo as
variaveis independentes, o que viola uma das suposi¢gdes fundamentais da regressdo linear
(WOOLDRIDGE, 2015). No entanto, é importante destacar que o teste de Breusch-Pagan funciona
melhor quando a distribuigao dos residuos € normal. Isso significa que ele pode nao ser tdo confiavel
quando a normalidade dos residuos nado é atendida. A normalidade dos residuos é outra suposigédo
importante da analise de regressédo, e a nao conformidade com essa suposicdo pode levar a
resultados enganosos. Em casos em que a normalidade dos residuos nao é satisfeita, &€ aconselhavel
considerar outros testes que sejam mais robustos em relagéo a essa suposigao. Alguns desses testes
incluem o teste de White, teste de Goldfeld-Quandt, teste de Levene, transformagdes dos dados e
modelos robustos (GREENE, 2012).
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As métricas a seguir descritas brevemente permitem uma avaliagao objetiva do
desempenho dos modelos, fornecendo uma compreensao clara da qualidade das
previsdes em relacdo aos dados observados.

E possivel medir a precisdo da previsdo resumindo os erros de previsdo de
diferentes maneiras. Em geral, as analise de residuos sao divididas em duas espécies:
(i) erros dependentes de escala, aplicavel para fins de comparagao apenas para
dados de séries temporais que possuem a mesma escala, e (ii) erros de porcentagem,
que tém a vantagem de nao terem unidades de medida desde o inicio do calculo - e,
portanto, sao frequentemente usados para comparar desempenhos de previsao entre
conjuntos de dados que nao estejam na mesma unidade de medida -, porém possuem
a desvantagem ao lidar com valores proximos a zero (HYNDMAN e
ATHANASOPOULOQOS, 2023) (MONTGOMERY, JENNINGS e KULAHCI, 2015).

H4, ainda, propostas particulares, que visam remover problemas conhecidos
dos modelos (RINK, 2021). E o caso do modelo proposto por Hyndman (20086,
denominado Erro Médio Absoluto Escalado (tradugédo de Mean Absolute Scaled Error,

que produz o acrébnimo MASE, o qual sera tratado adiante.

2.1.8.1 Erro Médio Absoluto (MAE)

O Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error, MAE) é uma medida simples da
diferenca média absoluta entre as previsdes e os valores observados. E calculado
pela média das diferengas absolutas entre as previsdes Y, e os valores observados Y,
em um determinado periodo T, sendo t a t-ésima observagdo em um conjunto de

dados:
Equacao 18 - Equacao referente a métrica de erro MAE

T

t=1
O grande ponto positivo da métrica esta na sua facilidade de computagao e
interpretacdo. Porém, acaba nao penalizando suficiente outliers, além de herdar a
desvantagem de seu género (erros de escala): ndo ser valido para comparar séries

com outras unidades de medida.

2.1.8.2 Erro Quadratico Médio (MSE)
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O Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error, MSE) é uma medida que
calcula a média dos quadrados das diferengas entre as previsdbes e os valores
observados. E calculado pela média dos quadrados das diferencas entre as previsdes
Y, e os valores observados Y, em um determinado periodo T, sendo t a t-ésima

observagdo em um conjunto de dados:

Equacéo 19 - Equacgdao referente a métrica de erro MSE

T
I~
MSE = 72(& -v,)"*
t=1

O destaque da métrica MSE ¢é a sensibilidade aos outliers - visto que, tal como
indica, leva a média dos erros ao quadrado (diferencas entre Y, e Y,. Isto, porém, pode
ser uma desvantagem - visto que pode haver uma supervalorizagéo dos erros grandes
em relagdo aos pequenos. Em linhas gerais, o MSE € adequado para situagdes em

que realmente deseja se concentrar em grandes erros.

2.1.8.3 Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE)

O RMSE é a raiz quadrada do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared
Error, RMSE), e € uma medida comumente usada para avaliar a precisao de previsdes
em séries temporais. Ele fornece uma medida de erro na mesma escala que os dados

originais. O RMSE é calculado como a raiz quadrada do MSE:

Equacao 20 - Equacao referente a métrica de erro RMSE

RMSE = VMSE

Embora herde a vantagem do MSE, mas com o acréscimo de que nao ha perda

da unidade de medida, o RMSE também é muito sensivel a outliers.

2184 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

O Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) é
uma medida relativa da diferenca média absoluta entre as previsdes e os valores

observados. E calculado pela média dos erros percentuais absolutos entre as
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previsdes Y, e os valores observados Y, em um determinado periodo T, sendo t a t —

ésima observagdao em um conjunto de dados

Equacéo 21 - Equacgao referente a métrica de erro MAPE

T ~
1 Yt - Yt
MAPE = TZ

t=1

x 100

t

As vantagens do MAPE sao sua independéncia de escala e facil
interpretabilidade entre séries de diferentes unidades. Contudo, ha desvantagem de
gerar valores infinitos ou indefinidos para valores reais zero ou proximos de zero, e
aplicar uma penalidade mais pesada aos erros negativos do que aos erros positivos,
0 que leva a uma assimetria (HYNDMAN e ATHANASOPOULOS, 2023).

2.1.8.5 Erro Médio Absoluto Escalado (MASE)

O MASE é calculado tomando o MAE e dividindo-o pelo MAE de um benchmark
ingénuo (naive benchmark) dentro da amostra (baseado nos dados de treinamento)
(HYNDMAN e KOEHLER, 2006).

Valores de MASE maiores que 1 indicam que as previsdes sdo piores, em
meédia, do que as previsbes de uma etapa dentro da amostra do modelo ingénuo
(HYNDMAN e KOEHLER, 2006).

Como se trata de uma métrica livre de escala, € possivel comparar a precisdo
do modelo em diferentes séries temporais. Ao contrario das métricas de erro relativas,
ela nao fornece valores indefinidos ou infinitos, 0 que a torna uma métrica adequada

para dados de séries temporais com zeros.

2.2 Ocaso

Para analise, escolheu-se a base de dados Baltimore 911 Calls, disponivel na
plataforma Kaggle. Este dataset, provido pelo Municipio de Baltimore, em Maryland,
nos Estados Unidos, compila dados de ligagdes para o servigo de emergéncia de 2015
a 2021 - o que resultou em mais de 2,8 milhdes de registros.

Como tratado anteriormente, o objetivo deste trabalho é prever o quantitativo
de ligagdes diarias para este servico, a fim de que haja modulagdo adequada de

operadores disponiveis para atendé-las.
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O periodo de teste eleito se inicia em 01/01/2016, e se estende até 31/12/2017.
O periodo de previsdo, a seu turno, sdao os 35 dias subsequentes, iniciado em
01/01/2018. O recorte se deu de forma aleatéria.

De posse dos dados, o primeiro passo foi aglutinar o total de ligagdes por dia e
apenas pelo seu género (qual seja, "ligagdes para o numero 911" - numero telefénico
unico das centrais emergéncias dos EUA). Isto porque o dataset traz nao so6 o registro
de cada uma das ligagdes, mas também a sua natureza (emergéncia medica, policial,
de trafego etc.).

O passo-a-passo para modelagem e previsao das séries temporais seguira o
proposto pela metodologia de Box-Jenkins. Trata-se de um framework estatistico
amplamente utilizado para modelagem e previsdo de séries temporais desenvolvida
pelos estatisticos George Box e Gwilym Jenkins, e que fornece um conjunto
sistematico de etapas para identificar, estimar e diagnosticar modelos de séries
temporais (BOX e JENKINS, 1970).

A metodologia de Box-Jenkins €& composta por trés fases principais:
identificacéo, estimagéao e diagndstico. Na fase de identificagéo, o objetivo é identificar
a ordem dos componentes do modelo, como a ordem de autocorrelagao (AR) e a
ordem de média mével (MA), por meio da analise dos graficos de autocorrelagéao
(FAC) e autocorrelagao parcial (FACP). Essa etapa auxilia na compreensdo dos
padrdes presentes nos dados e na selecdo do modelo apropriado (BOX e JENKINS,
1970) (GUJARATI e PORTER, 2011).

Na fase de estimagdo, os parametros do modelo sdo estimados usando
técnicas como o método dos minimos quadrados ou a maxima verossimilhanga (BOX
e JENKINS, 1970). Essa etapa envolve ajustar o modelo aos dados observados,
otimizando os parametros de acordo com a fungéo de ajuste escolhida, como o critério
de informagdo de Akaike (AIC) ou o critério de informagdao bayesiano (BIC)
(GUJARATI e PORTER, 2011) (PEIXEIRO, 2022).

ApOs a estimacéo, a fase de diagndstico é realizada para verificar a adequagéao
do modelo aos dados. Isso envolve a analise dos residuos do modelo por meio de
graficos de autocorrelacao dos residuos, testes de normalidade e outros diagndésticos
estatisticos (BOX e JENKINS, 1970). Se os residuos ndo apresentarem estrutura
significativa, indica-se que o modelo é adequado para descrever a série temporal
(GUJARATI e PORTER, 2011) (PEIXEIRO, 2022).
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A metodologia de Box-Jenkins é flexivel e permite a inclusdo de componentes
adicionais, como sazonalidade e tendéncia, por meio de modelos ARIMA sazonais,

simples ou complexos.
2.2.1 Analise exploratoria

ApoOs a dita aglutinagao, foi realizada uma analise exploratéria. Os resultados

s&o tratados na Tabela 1 e ilustrados pela Figura 3:

Tabela 1 - Andlise exploratéria do periodo de 01/01/2016 a 31/12/2018

Medida W Valor
Contagem 731 observagdes
Média 386,7346
Desvio-padrao 63,1823
Valor minimo 136
11QR 348,5
21QR 386
31QR 419
Valor maximo 887

Figura 3 - Histograma dos dados
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Uma analise exploratéria indicou que, dentre os dias do periodo de validagao,
ha 20 outliers. Este dado, entédo, convida para uma analise mais ampla.

Considerando que houve uma aglutinacdo do quantitativo de ligagbes que
desconsiderou a espécie de cada ligacéo (isto €, trata-se de ume medida indireta),
além da hipdtese de registros equivocados (inerente a qualquer base amostral), é
possivel também que os registros que estao além do terceiro intervalo interquartilico
representem eventos anormais na cidade de Baltimore, como um acidente de transito
mais extenso, mais agdes criminosas em um mesmo dia, ou uma mera anormalidade
de subnotificagao de situagdes de emergéncias médicas.

Assim, ao fim de um determinado dia, pouco importaria se, naquela data, as
demandas de outras naturezas permaneceram regulares: basta apenas uma espécie
de ligagao seja sub representada ou super-representada para diminuir ou elevar todo
O numero diario.

ApOs, prosseguiu-se, entdo, para a analise a analise em box-plot do periodo de

teste. Note-se que a analise foi segmentada por ano, més e dia da semana:

Figura 4 - Box-plot das segmentacgées dos dados
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100

Embora ja tivesse sido ventilada teoricamente a hipétese de sazonalidade
semanal em dados diarios (HYNDMAN e ATHANASOPOULQOS, 2023), o box=lot
semanal da suporte fatico a conclusao, haja vista a variagdo da mediana dentro de

uma mesma semana.
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O préoximo passo, entdo, foi decompor de forma aditiva os componentes de
tendéncia, sazonalidade e ruido da série temporal analisada. O procedimento foi
realizado por meio da funcéo tsa.seasonal_decompose, da biblioteca em Python
StatsModels. Optou-se pelo modelo aditivo (por ser a primeira opgéo) e periodicidade

de 7 (por conta das evidéncias trazidas pela Figura 4.
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Figura 5 - Decomposicao aditiva da tendéncia, sazonalidade e residuos (elaboragao proépria)
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Embora haja uma sazonalidade aparente — o que, entdo, evidencia a
necessidade de ao menos uma diferenciagao -, € necessario que seja realizado o teste

de Dickey-Fuller Aumentado.
Usando do pacote tseries, do R, roda-se o referido teste através da funcéao

adf.test() para todas as 731 observacgoes.

Os resultados estdo na Tabela 2:

Tabela 2 - Teste de Dickey-Fuller Aumentado para a amostra tratada

Teste estatistico P-valor
-8.1586 0.01
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Por fim, € necessario confrontar o resultado defronte do teste ADF com os

graficos de

autocorrelagao Figura 6) e autocorrelagao parcial (Figura 7). O intervalo

de confianga configurado foi de 95%.

Valor

Valor

Figura 6 - Grafico de autocorrelagao da série original
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Fonte: Elaboragao prépria

Figura 7 - Grafico de autocorrelagao parcial da série original
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Em que pese a decomposigao realizada indicar sazonalidade nos dados, o

teste ADF i

ndica a estacionariedade (haja vista o p-valor do teste ser menor do que a

margem de significancia), o que também é corroborado pelos graficos FAC e FACP.

Assim, findando a parte investigativa, € possivel concluir que: (1) os dados sao

estacionarios, e (2) ha ao menos uma sazonalidade de ordem 7.

2.2.2 Modelagem



46

O objetivo na presente é realizar a validacdo das hipoteses previamente
delineadas. Tendo identificado a aparente discordancia entre os resultados do teste
estatistico de estacionariedade e a presenca visual de sazonalidade nos dados, agora
nos deparamos com a necessidade crucial de investigar e confirmar modelos que se
ajustem aos dados analisados.

De imediato, para resolver a questao da sazonalidade, surgem duas hipoteses:
apenas uma diferenciagcdo sazonal (cuja analise sera denominada de Modelo 1) e a
adicdo a esta diferenciacdo sazonal de uma outra, desta vez nao-sazonal

(denominada Modelo 2).

2221 Modelo 1: diferenciacdo sazonal

Apo6s uma diferenciacao sazonal de ordem 7 (lag = 7), a série passou a ter

comportamento retratado no grafico de linha a seguir:

Figura 8 - Gréfico de linha da série diferenciada sazonalmente para o Modelo 1

Quantitativo
—
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Observacao

Fonte: Elaboracao proépria

Os graficos de FAC e FACP da referida série, noutro turno, assim se apresentaram:
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Figura 9 - Grafico FAC da série diferenciada sazonalmente para o Modelo 1
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Fonte: Elaboragao prépria

Figura 10 - Grafico FACP da série diferenciada sazonalmente para Modelo 1

,Lag

Fonte: Elaboracao prépria

Apos a analise dos graficos e diversas tentativas, sugere-se o modelo
SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7], bhaja vista o decaimento do grafico de FAC e o

comportamento no FACP.
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Equacgao 22 - Equacdao referente ao Modelo 1
(1-¢B)A - BS)Y, = (1- 6B%)a,

Yi=¢Y 1+ Y s — OV (s11) T A — Oay_s

Estimando pelo método dos minimos quadrados, eis o sumario do modelo

sugerido e a respectiva analise dos coeficientes:

Figura 11 - Sumario do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada
sazonalmente

ARIMA(1,8,0)(@,1,1)[7]

Coefficients:
arl smal
8.3271 -8.9455
5.2, ©.8338 B.8131

sigma®2 = 2882: 1log likelihood = -3918.59

Training set error measures:

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set ©8.4947898 53.35282 36.30987 -1.565121 9.41778 B.6818048 -0.006280237

Figura 12 - Coeficientes do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada
sazonalmente

z test of coefficients:

Estimate 5td. Error z wvalue Pr(:|z|}
arl 8.327134 B.833782 9.6838 ¢ 2.2e-16 **=*
smal -@.945532 8.813136 -71.9885 < 2.2e-16 ***

Signif. codes: @ T’ p @R1 ¥ PPl T* @.@5 .Y @1 T 1

Tabela 3 - Raizes caracteristicas do Modelo 1

Parcela Valor Imaginario Raiz inversa
Autorregressiva 3.056852+0i 0.3271339
0.6284984+0.7881120i 0.9920309
-0.9082065+0.4373692i 0.9920309
-0.2243085-0.9827596i 0.9920309
Médias moéveis 0.6284984-0.7881120i 0.9920309
-0.2243085+0.9827596i 0.9920309
-0.9082065-0.4373692i 0.9920309
1.0080331+0.0000000i 0.9920309




Figura 13 - Representacao grafica das raizes caracteristicas do Modelo 1 - SARIMA
(1,0,0)(0,1,1)[7]
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Real

2.2.2.1.1 Anaélise dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]

A segquir, os residuos do referido modelo:

Figura 14 - Grafico de linha dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]

Quantitativo

T 361 as1
Observagao
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Fonte: Elaboragao prépria

Figura 15 - Grafico FAC dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragao proépria

Figura 16 - Grafico FACP dos residuos do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragao prépria

O histograma, o grafico Q-Q e uma representagdo didatica dos residuos

padronizada estao representados respectivamente nas figuras abaixo:
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Figura 17 - Histograma dos residuos do Modelo 1 - Figura 18 - Gréfico Q-Q dos residuos do Modelo 1 -
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Fonte: Elaboragao proépria

Figura 19 - Diagndstico do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragao prépria

Por fim, os testes de normalidade de Anderson-Darling e Shapiro-Wilk do
Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]:
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Tabela 4 - Teste de normalidade de Shapiro-Wilk para Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]

Teste estatistico P-valor
W =0.88832 <2.2e-16

Tabela 5 - Teste de normalidade de Anderson-Darling do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]

Teste estatistico P-valor
A =12.403 A=12.403
22272 Modelo 2: diferenciacdo sazonal cumulada com diferenciacdo néo

sazonal

Apos uma diferenciagdo nao-sazonal e outra sazonal de ordem 7 (lag = 7), a

série passou a ter comportamento retratado no grafico de linha a seguir:

Figura 19 - Grafico de linha da série diferenciada sazonal e ndo sazonalmente para o Modelo 2
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Fonte: Elaboragao prépria

Os graficos de FAC e FACP da referida série, por outro lado, assim se
apresentaram:
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Figura 20 - Grafico FAC da série diferenciada sazonalmente para o Modelo 2
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Figura 21 - Grafico FACP da série diferenciada sazonalmente para o Modelo 2
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Apos a analise dos graficos e diversas tentativas, sugere-se o modelo
SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7], haja vista o comportamento dos graficos FAC e FACP,
indicando uma possivel média movel n&o sazonal de segunda ordem e média movel

sazonal de ordem 1.

Equacgao 23 - Equacdao referente ao Modelo 2

(1-B)(1-ByY, = (1— 6,8 - 0,B?)(1 - 0By)a,

Yi =Y 1+ Vs =Y (41 + A —01ar1 — 020, 5 — Oa;_s + q10a;_(541) + 4200 _(512)

Estimando pelo método dos minimos quadrados, eis 0 sumario do modelo

sugerido e a respectiva analise dos coeficientes:

Figura 22 - Sumario do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada
sazonalmente

ARIMA(®,1,2)(9,1,1)[7]

Coefficients:
mal ma 2 smal
-@.5686 -@.1754 -@.BB59
5.8. B.8366 @.a354 A.9174

sigma”2 = 3355: log likelihood = -3959.14

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -4.4166 57.48666 40.74374 -2.748612 18.66731 @.7658612 @.881744282

Figura 23 - Coeficientes do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7] ante a série diferenciada
sazonalmente

7 test of coefficients:

Estimate Std. Error z wvalue Pr{r|z|)
mal -@.568507 B.836615 -15.529@ < 2.2e-1fg **=*
maz -@.173378 8.835427 -4.9583 7.408e-@7 **=*
smal -8.855929 8.8917395 -58.9239 < 2.2e-1lfg *=*==*

Signif. codes: @ f**=! p @Rl ¥+’ @.91 ¥ @.85 .’ B.1 T 1

Tabela 6 - Raizes caracteristicas do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]

Parcela Valor Imaginario Raiz inversa
Autorregressiva 0 0
Médias méveis 0.6343717+0.7954769i 0.9828462
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-0.9166936+0.4414564i
-0.2264046-0.9919435i
0.6343717-0.79547609i -
0.2264046+0.9919435i
-0.9166936-0.4414564i
1.0174531-0.0000000i
1.2650799+0.0000000i
-4.5071975+0.0000000i

0.9828462
0.9828462
0.9828462
0.9828462
0.9828462
0.9828462
0.7904639
0.2218674

Figura 24 - Representacéo grafica das raizes caracteristicas do Modelo 2 - SARIMA

(0,1,2)(0,1,1)[7]
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2.2.2.2.1 Anélise dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]

A segquir, os residuos do referido modelo:
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Figura 25 - Grafico de linha dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragao proépria

Figura 26 - Grafico FAC dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragao prépria
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Figura 27 - Grafico FACP dos residuos do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragao proépria

O histograma, o grafico Q-Q e uma representacdo didatica dos residuos

padronizada estao representados respectivamente nas figuras a seguir:

Figura 29 - Histograma dos residuos do Modelo 2 -
SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
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Figura 28 - Grafico Q-Q dos residuos do
Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
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Figura 30 - Diagnéstico do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragéao proépria

Por fim, os testes de normalidade de Anderson-Darling e Shapiro-Wilk do
Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]:

Tabela 7 - Teste de normalidade de Shapiro-Wilk para Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]

Teste estatistico P-valor
W =0.93153 <2.2e-16

Tabela 8 - Teste de normalidade de Anderson-Darling do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]

Teste estatistico P-valor
A=7.651 A =12.403
2223 Conclusdes sobre os modelos

Com base na analise dos modelos SARIMA, concluimos que ambos os modelos
sdo adequados para a etapa de previsdo. Os modelos exibem coeficientes
estatisticamente significativos e invertiveis, o que sugere que as relagdes identificadas
entre as variaveis sdo robustas e nado sao o resultado de especificacbes espurias. A
invertibilidade dos modelos implica que os choques temporarios tém apenas um
impacto transitorio, retornando ao equilibrio de longo prazo.

Apesar de os residuos n&do aderirem estritamente a uma distribuicdo gaussiana,

eles exibem caracteristicas de um ruido branco. Isso € uma indicacéo crucial de que
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os modelos sdo capazes de extrair toda a informacgao disponivel nos dados, e que os
residuos nao contém padrodes previsiveis que poderiam ser explorados para melhorar
as previsdes.

Essas caracteristicas sugerem que os modelos sdo capazes de capturar
adequadamente os padrdes e tendéncias inerentes aos dados, tornando-os confiaveis
para a realizagao de previsdes futuras. Isso implica que podemos empregar esses
modelos para gerar previsdes precisas e confiaveis sobre o comportamento futuro das
variaveis em estudo. No entanto, € imperativo lembrar que todas as previsdes estao
sujeitas a incertezas inerentes e, portanto, devem ser interpretadas com a devida

cautela.
2.2.3 Previségo

Serao geradas, de inicio, previsdes para ambos os modelos. Em seguida, serao
calculadas métricas de precisao para as previsdbes de ambos os modelos durante o
periodo amostral, comparando as previsdes com os valores reais.

As métricas para o periodo amostral constam da Tabela 9:

Tabela 9 - Métricas de erros dos modelos para o periodo de teste

Modelo 1 Modelo 2
SARIMA(1,0,0)(0,1,1)[7] SARIMA(0,1,2)(0,1,1)[7]
ME 0,4947 -4,4166
RMSE 53,3528 57.4866
MAE 36,3098 40,7437
MPE -1,5651 -2,7406
MAPE 9,4177 10.6673

Os graficos para o periodo amostral sdo representados a seguir:
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Figura 31 - Previsbes para periodo de treino do Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]
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Fonte: Elaboragao prépria

Figura 32 - Previsé6es para o periodo de treino do Modelo 2 - SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
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Posteriormente, as métricas semelhantes sédo calculadas para o periodo de
validagcdo, onde as previsdes sao comparadas com valores reais diferentes. O
horizonte de previséo é de 59 dias e tem um nivel de confianga de 95%. Os resultados

constam da Tabela 10:



61

Tabela 10 - Métricas de erros dos modelos para o periodo de validagdo

Modelo 1 Modelo 2
SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7] SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]
ME 17,2958776 -22,7220151
RMSE 63,3675479 68,6655454
MAE 44 590557 58,0974368
MPE 2,4812624 -7,5651840
MAPE 9,9823436 14,1974938

Os graficos para o periodo de validagdo dos Modelos 1 e 2 constam das figuras

a segquir:

Figura 33 - Previsao para o periodo de validagao dos Modelos 1 - SARIMA(1,0,0)(0,1,1)[7]
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Figura 34 - Previsao para o periodo de validagcdo do Modelo 2 - SARIMA(0,1,2)(0,1,1)[7]
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Figura 35 - Comparacao de previsao dos Modelos 1 e 2
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A escolha entre o Modelo 1 e o Modelo 2 para a modelagem de séries temporais
de ligagbes para centrais de emergéncia deve ser baseada em uma analise criteriosa
das métricas de avaliagdo de desempenho.

Ao tomar essa decis&o, é essencial ter em mente que o principal objetivo &
encontrar um modelo que seja capaz de fazer previsdes mais precisas. Nesse
contexto, optou-se por escolher 0 modelo apresenta menor erro na maioria das
medidas, com foco especial no MAPE, dadas sua capacidade de interpretacao direta
e importancia da precisao relativa.

O menor MAPE do Modelo 1 (9,98%) ante o Modelo 2 (14,20%) tem, em si,
vantagens implicitas. Afinal, o ideal seria 0 modelo que produza resultados mais

proximos da realidade. Assim, do ponto de vista estatistico, 0 Modelo 1 seria o eleito.

Contudo, em um contexto de politica publica de saude, o Modelo 2 pode
apresentar maior utilidade. Previsdes mais precisas sao criticas, afinal, séo
importantes para garantir que os recursos adequados estejam disponiveis quando
necessarios: a central de emergéncia pode melhorar o tempo de resposta aos
incidentes — e a alocagao rapida de recursos (socorristas, policiais, veiculos etc.) pode
salvar vidas e reduzir o impacto de desastres.

Assim, em que pese a possivel alocagao excessiva em determinadas datas, é
necessario notar que se trata de um setor critico de prestagdo de servigco a
comunidade.

A tabela a seguir auxilia na visualizagao do raciocinio:

Tabela 11 - Comparacgao das previsées dos modelos ante os valores observados

Previsoes abaixo do Previsoes acima do
observado observado
Modelo 1 27 32
Modelo 2 16 43

Note-se que, a despeito das métricas sistematicamente piores, o Modelo 2, nas
respectivas datas, previu acima do observado mais vezes do que o Modelo 1 e, ao
mesmo tempo, previu abaixo do que o observado menos do que o Modelo 1.

Ao cabo, a concluséo sobre qual seria o melhor modelo é relativa: do ponto de
vista meramente estatistico, tem-se o Modelo 1 - SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]; em termos
de politicas publicas, um gestor atento provavelmente se apropriaria do Modelo 2 -

SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7], visto que, em uma situagcdo pratica, € dizer que, com o
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Modelo 2, as chances de faltarem recursos para a prestacao de servigo a comunidade

€ menor.
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3 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo prever o numero de ligagdes diarias para o
servigco de emergéncia em Baltimore, utilizando a metodologia de Box-Jenkins para
modelagem e previsédo de séries temporais. Foram utilizados dados de 2015 a 2021,
com um periodo de teste de 2016 a 2017 e um periodo de previsao de 59 dias em
2018. O primeiro passo foi aglutinar o total de ligagdes por dia e apenas pelo seu
género.

A metodologia de Box-Jenkins € composta por trés fases principais:
identificacéo, estimacao e diagndstico.

A analise exploratéria dos dados revelou a presenga de um componente
sazonal de ordem 7, sugerindo a necessidade de ao menos uma diferenciagao.
Somando-se a isso o comportamento dos graficos FAC e FACP, foram propostas duas
propostas de atuacdo: aplicar apenas uma diferenciagcdo sazonal (cuja analise foi
denominada de Modelo 1) e, em adigdo a esta diferenciacdo sazonal, também
submeter a série recém-diferenciada sazonalmente a uma diferenciagao nao-sazonal
(denominada Modelo 2).

Ap0s a diferenciagéo sazonal, e face ao graficos de FAC e FACP, optou-se que
o0 Modelo 1 obedecesse aos hiperparametros (1,0,0)(0,1,1)[7]. Adicionando a
diferenciagdo nao-sazonal, o Modelo 2 foi estabelecido como (1,0,0)(0,1,2)[7] pelas
mesmas razoes.

Ambos os modelos cumpriram os requisitos de significancia dos coeficientes e,
embora os residuos gerados nao fossem normais, seguiam a apresentacdo de um
ruido branco, com a devida independéncia.

No ambito de previsbes, € importante ressaltar ambos os modelos nao foram
capazes de capturar a variacdo dos dados reais adequadamente (haja vista a
disparidade entre os valores previstos e os reais). Esse diagndstico se torna evidente
ao se observar as diferengas nos valores de desvio padrdo entre os conjuntos de
dados utilizados para o treinamento e para a previsdo. Essa disparidade pode ser
atribuida a eventos externos que ocorreram e nao foram documentados, como
mencionado anteriormente.

Optou-se por analisar todas as métricas, selecionando aquele modelo que

apresentasse menor erro na maioria das medidas, com especial foco na métrica
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MAPE. Neste cenario, foi escolhido o Modelo 1 (SARIMA (1,0,0)(0,1,1)[7]) por possuir
o menor MAPE.

Contudo, é necessario ponderar que, em um cenario real, em que a série fosse
efetivamente utilizada em producéo pelo setor publico para prever, por exemplo, a
disponibilidade de operadores e ou ativos para resposta a incidentes, o Modelo 2
(SARIMA (0,1,2)(0,1,1)[7]) poderia ser mais adequado, visto que, a despeito da pior
performance, previu acima do observado mais vezes do que o Modelo 1 €, a0 mesmo
tempo, previu abaixo do que o observado menos do que o Modelo 1.

No limite, é dizer que, ao melhor superestimar as demandas (sem renunciar a
parcimbnia), as chances de faltarem recursos para a prestagdo de servigo a
comunidade se torna menor.

E necessario pontuar que ha um territério ndo explorado no ambito deste
trabalho, qual seja, os métodos modernos de previsdo de séries temporais - 0s quais
tém se valido dos avangos em técnicas de aprendizado de maquina e inteligéncia
artificial. Isto porque essas abordagens tém se mostrado promissoras para melhorar
a precisao das previsodes e lidar com a complexidade dos dados de séries temporais

Uma das principais técnicas modernas € o uso de modelos de aprendizado de
maquina, como redes neurais artificiais. Esses modelos s&o capazes de capturar
padroes complexos nos dados de séries temporais, permitindo a incorporagao de
dependéncias de longo prazo e relagdes nao lineares. As redes neurais recorrentes
(RNNs), em particular, sdo adequadas para modelar a dependéncia temporal em
sequéncias de dados e tém sido aplicadas com sucesso em previsdo de séries
temporais. (LIPTON, KALE, et al., 2015) (CHEN, LIU e ZHANG, 2018).

Além disso, os métodos modernos de previsao de séries temporais também
incluem técnicas de agregacao e combinacao de modelos, como a média ponderada
de previsdes de varios modelos, o uso de métodos de ensemble e a combinacao de
modelos hierarquicos. Essas abordagens visam aproveitar a diversidade dos modelos
para obter previsbes mais precisas e robustas. (MONTERO-MANSO,
BANDYOPADHYAY e ALONSO-JIMENEZ, 2019)

Outra tendéncia recente € a aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina
baseadas em séries temporais irregulares e desiguais, onde os dados de séries
temporais nao estao uniformemente espagados no tempo. Esses métodos permitem

lidar com séries temporais que apresentam lacunas, valores ausentes ou amostragem
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desigual, sendo especialmente relevantes em aplicagdes de saude, finangas e Internet
das Coisas. (CHEN, CAO e LU, 2021) (ZHU, SONG e CHEN, 2021).
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