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1. INTRODUCAO

A Constituicado da Republica de 1988, em seus Arts. 196 e seguintes,
atribuiu a execucao dos servigos publicos de satide ao Estado, diretamente, e também as
pessoas fisicas e juridicas de direito privado.

Tendo em vista o permissivo constitucional, e com o intuito de prestar
assisténcia médico-hospitalar, as empresas privadas celebram com os particulares um
contrato de adesdo, conhecido como Plano de Saude, por meio do qual a empresa arca
com o pagamento das despesas afetas a prestagdo do servigo, mediante o pagamento de
uma contribuicao.

Neste cenario, € por intermédio da Lei n° 9.961 de 28 de janeiro de
2000, foi criada a Agéncia Nacional de Saude Suplementar — ANS, que tem por
finalidade institucional promover a defesa do interesse publico na assisténcia
suplementar a saude, regular as operadoras setoriais - inclusive quanto as suas relacdes
com prestadores e consumidores - e contribuir para o desenvolvimento das agdes de
saude no Pais.

Por meio de seu carater normativo, a ANS atribuiu classificacdes ¢
caracteristicas que obrigam os planos de satde a adotar uma abrangéncia geografica
especifica, um tipo de cobertura assistencial ¢ um tipo de adesdo por parte dos

beneficiarios.



Com isso, o Banco de Desenvolvimento de Minas Gerais — BDMG
instituiu o Programa de Promogédo a Satide, doravante designado PRO-SAUDE, que é
um plano de assisténcia a saude na modalidade de autogestao patrocinada, que tem por
objetivo atender aos objetivos de prevencao de doengas e recuperar a saide dos usuarios
inscritos.

O PRO-SAUDE ¢ registrado como produto na Agéncia Nacional de
Saude Suplementar — ANS sob o ntimero 448.709/04-5 com as seguintes caracteristicas:

| - Ser coletivo por adesio;

Il - ser custeado, na forma de pré-pagamento, por contribuigcdes

efetuadas por seus patrocinadores e usuarios, € por co-participacao destes

ultimos nas despesas, na forma da lei;

I11 - dar cobertura as segmentacdes ambulatorial e hospitalar com

obstetricia;

IV - ser baseado em rede credenciada de estabelecimentos e profissionais

prestadores de servicos de qualidade; e

V- abranger a Regido Metropolitana de Belo Horizonte.

Como o Pr6 — Saude ¢ classificado como uma autogestdo patrocinada e
sem fins lucrativos, o objetivo desse trabalho € controlar futuras despesas médicos-
hospitalares do plano, mediante a realizacdo de previsdes em eventos hospitalares, e
transferir os gastos futuros em beneficios, aumentando assim a qualidade de vida de
nossos participantes e tornado nosso sistema de promog¢do a saude vidvel e auto-
sustentavel em Belo Horizonte.

Os eventos hospitalares que serdo objeto de previsdo neste trabalho sdao

os procedimentos médicos publicamente encontrados nas tabelas AMB (Associagdo



Médica Brasileira) e CBHPM (Classificacdo Brasileira Hierarquizadas de
Procedimentos Médicos), os materiais utilizados como instrumento de trabalho do
profissional de saude, os medicamentos e os equipamentos tecnoldgicos em satde.

Deve-se ressaltar a necessidade de se realizar decisdes médicas
preventivas, tendo em vista o alto custos desses eventos, que impactam em 82% das
despesas assistenciais.

Sendo assim, foi selecionada a média mensal dos eventos hospitalares
ajustando uma série temporal, com oitenta e quatro observacdes, na qual se aplicam

modelos classicos de previsao.

2. PROBLEMA DE PESQUISA

O Codigo de Etica Médica Brasileiro foi definido através da Resolugio
do Conselho Federal de Medicina [1.246/88] e rege os principios éticos que devem ser
seguidos pelos médicos. O capitulo IX de referido dispositivo legal, ao tratar do segredo

médico, assim dispoe:

“Art. 102 - Revelar fato de que tenha conhecimento em virtude
do exercicio de sua profissdo, salvo por justa causa, dever legal
ou autorizac&o expressa do paciente.

Paragrafo Unico: Permanece essa proibicdo: a) Mesmo que 0
fato seja de conhecimento publico ou que o paciente tenha
falecido. b) Quando do depoimento como testemunha. Nesta
hiptese, o médico comparecerd perante a autoridade e

declarara seu impedimento.

Art. 103 - Revelar segredo profissional referente a paciente
menor de idade, inclusive a seus pais ou responsaveis legais,

desde que o menor tenha capacidade de avaliar seu problema e



de conduzir-se por seus proprios meios para soluciona-lo, salvo

guando a néo revelacéo possa acarretar danos ao paciente.

Art. 104 - Fazer referéncia a casos clinicos identificaveis, exibir
pacientes ou seus retratos em anudncios profissionais ou na
divulgacdo de assuntos médicos em programas de radio,
televisdo ou cinema, e em artigos, entrevistas ou reportagens em

jornais, revistas ou outras publicacdes leigas.

Art. 105 - Revelar informacdes confidenciais obtidas quando do
exame médico de trabalhadores, inclusive por exigéncia dos
dirigentes de empresas ou institui¢fes, salvo se o siléncio puser

em risco a saude dos empregados ou da comunidade.

Art. 106 - Prestar a empresas seguradoras qualquer informacéo
sobre as circunstancias da morte de paciente seu, além daquelas
contidas no préprio atestado de Obito, salvo por expressa

autorizacdo do responsavel legal ou sucessor.

Art. 107 - Deixar de orientar seus auxiliares e de zelar para que

respeitem o segredo profissional a que estdo obrigados por lei.

Art. 108 - Facilitar manuseio e conhecimento dos prontuarios,
papeletas e demais folhas de observacGes médicas sujeitas ao
segredo profissional, por pessoas nao obrigadas ao mesmo

COmpromisso.

Art. 109 - Deixar de guardar o segredo profissional na cobranca

de honorarios por meio judicial ou extrajudicial.”

A regulamentacdo acima transcrita acaba por inviabilizar o conhecimento
de possiveis varidveis explicativas relacionadas ao evento hospitalar, o que acaba por

impedir a aplicacdo de um modelo de regressao dindmica.
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2.1 OBJETIVOS

2.1.1 OBJETIVO GERAL:

Realizar previsdes sobre eventos hospitalares, mediante a utilizacdo dos
modelos classicos de previsdo, ARIMA e Holt Winters, objetivando a tomada de
decisdes médicas preventivas, de forma a transferir os gastos futuros em beneficios,
aumentando assim a qualidade de vida dos participantes e tornando o PRO-SAUDE

viavel e auto-sustentavel em Belo Horizonte.

2.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS:

e Analisar e descrever os modelos estatisticos de previsdo utilizados.

e Avaliar os modelos estatisticos de previsao utilizados.

2.2 JUSTIFICATIVA

Segundo Moacir Pereira (1999):

‘0 principio da classificacdo ABC ou curva 80 — 20 ¢ atribuido
a Vilfredo Paretto, um renascentista italiano do século XIX, que
em 1897 executou um estudo sobre a distribuicdo de renda.
Através deste estudo, percebeu-se que a distribuicdo de riqueza

ndo se dava de maneira uniforme, havendo grande concentracao
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de riqueza (80%) nas maos de uma pequena parcela da
populacéo (20%).

A partir de entdo, tal principio de analise tem sido estendido a
outras areas e atividades tais como a industrial e a comercial,
sendo mais amplamente aplicado a partir da segunda metade do

século XX.”

A curva ABC tem sido bastante utilizada para a administragdo de
estoques, para a definicdo de politicas de vendas, para o planejamento da distribuigao,
para a programagao da producao e para a resolu¢ao de uma série de problemas usuais de
empresas, quer sejam estas de caracteristicas industriais, comerciais ou de prestagdao de

Servigos.

Trata-se de uma ferramenta gerencial que permite identificar quais itens
justificam atengdo e tratamento adequados quanto a sua importancia relativa. Utilizando
a técnica acima descrita, observou-se que os eventos hospitalares correspondem a 82%

das despesas assistenciais do plano de saude.

Com o uso dos métodos estatisticos de previsdo, juntamente com as
observagdes médicas, podemos antecipar gastos futuros colocando em pratica medidas
preventivas, o que acabard acarretando uma transformacdo de despesa assistencial

médica em qualidade de vida dos nossos beneficiarios.

3 - APRESENTACAO DO TEMA

3.1 OS INTEGRANTES DO ATUAL DESENHO DO CAMPO DE

SAUDE COMPLEMENTAR

Segundo a ANS, sdo basicamente quatro elementos que constituem o

cendrio da satide suplementar no Brasil:
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a) A Agéncia Nacional de Saude Suplementar — ANS, que tem como
meta regulamentar a prestagdo de servigos de Saude Suplementar em ambito nacional,
mediante os recursos de poder auferidos pela legislacio e a independéncia
administrativa e financeira, propiciada pelo sistema de mandato dos seus diretores e a
captagdo de taxa das operadoras de planos de satde, para suporte as suas atividades;

b) as operadoras de planos privados de saude, que t€ém o papel de
estruturar a prestacdo sistémica dos servigos de satde, contratando redes de assisténcia
para o atendimento aos seus clientes, usuarios destes servicos.

c) os prestadores de servico de assisténcia a saude, que englobam a
classe médica, as clinicas e hospitais de diagndstico-terapéuticos, efetivando a prestacao
dos atendimentos aos detentores de planos de satide, posteriormente remunerados pelas
operadoras.

d) os consumidores de planos de satde, que contratam e utilizam os
servicos de saude, os quais, na defesa dos seus interesses, ainda ndo se estruturaram em
sociedades civis para enfrentamento de questdes lesivas aos seus direitos, mas que
contam com recursos de poder advindos do Poder Judiciario, do Poder Executivo e dos
PROCON’s que atuam, cada qual na sua esfera de competéncia, no sentido de
salvaguardar direitos prescritos no Codigo de Defesa do Consumidor e na Lei n® 9.656,

que dispde sobre os planos privados de saude.

3.2 ELEMENTOS GERADORES DE RECEITA

Segundo o regulamento de prevengio a satde o custeio do PRO-SAUDE
serd atendido pelas seguintes fontes de receita:
I- Contribui¢do mensal do BDMG, Banco de Desenvolvimento de
Minas Gerais;
I1- Contribuicdo mensal da DESBAN — Fundagdo BDMG de Seguridade
Social;
I11- Contribuicdo mensal dos empregados dos patrocinadores;
IV- Contribuigdo mensal dos assistidos do plano de beneficios
previdenciarios do BDMG;

V- Mensalidades dos titulares agregados e dos dependentes agregados;
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VI- Co-participagdo prevista no Capitulo XII, Secdo II do Regulamento;
VI1I- Receitas de aplicagao do patriménio; e
V1I1- Dotacgdes, doacdes, subvengdes, legados e rendas extraordindrias

ndo previstas nos incisos anteriores.

3.3 ELEMENTOS GERADORES DE DESPESA

Basicamente, o elemento detentor de 100% da despesa do plano de saude
¢ a fatura médica proveniente das entidades prestadoras de assisténcia a saide, seja ela

pessoa fisica ou juridica.

4. METODOLOGIAS UTILIZADAS PARA REALIZAR
PREVISOES

Varias metodologias vém sendo empregadas para previsdes em séries
temporais. Neste trabalho serdo discutidas as seguintes metodologias: Modelos Wintes's
e modelos SARIMA.

Posteriormente sera discutido o modelo de combinacdo de previsdo,
visando um melhor desempenho para previsdes obtidas com ajuda das metodologias

utilizadas para andlise.

4.1 MODELOS DE SUAVIZACAO EXPONENCIAL (WINTER'S)

4.1.1 Alisamento Exponencial Simples

O modelo de suavizagdo exponencial simples pode ser descrito

matematicamente por:
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Zt=2,+(1-a)Z,,,2,=2,,t=1,..N

Onde Z, ¢ denominado valor exponencialmente suavizado, o ¢ a constante de

suavizagdo, 0 < o <1 e N ¢ a quantidade de previsoes geradas.

Ja a previsao dos valores futuros ¢ dada por:

2t(1) =a *e,+Zw1(1), onde e, =Z,—Z+wi(1) é o erro de previsao a

um passo. Conforme Morettin e Toloi, (2006) pode ser interpretada como uma equagao

de atualizacdo de previsao quando tivermos uma nova observacgao.

4.1.1.1 Vantagens e desvantagens da suavizacao exponencial simples.

No que toca as vantagens e desvantagens da suavizacdo exponencial

simples, vejamos Morettin e Toloi (2006):

““a suavizacao exponencial simples é um método muito utilizado

devido as seguintes vantagens:

Fécil entendimento;
Aplicacao nédo dispendiosa;
Grande flexibilidade permitida pela variagdo da

constante de suavizagdo ¢ ;

Necessidade de armazenar somente Zt, Zte x;e

O valor de & = 2/ (r-1) fornece previsdes semelhantes
ao método médias mdveis simples com parametro r
(Montegomery e Johnson, 1976), sendo r as observactes

mais recentes.

A principal desvantagem é a dificuldade em determinar o valor

mais apropriado da constante de suavizagdo, que pode ser

superada através da utilizagdo da suavizagdo exponencial

adaptativo de Trigg e Leach (Morettin e Toloi, 1981, e

Montegomery e Johnson, 1976).
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4.1.2 Suavizacao exponencial de Holt.

por:

Segundo Morenttin e Toloi (2006),

0 método de suavizacdo exponencial simples quando aplicado a
uma série que apresenta tendéncia linear positiva ou negativa,
fornece previsbes que subestimam (ou superestimam)
continuamente os valores reais. Para evitar esse erro
sistematico, um dos métodos aplicdveis é a suavizacdo
exponencial de holt. Esse método é similar ao alisamento
exponencial simples. A diferenca é que em vez de suavizar s6 o
nivel, ele utiliza uma nova constante de suavizacao para modelar

a tendéncia da série.

Os valores do nivel e da tendéncia da série no instante t, serdo estimados

Z, =AZ, +(1-AYZ_ +T, )0<A<let=2..N,

T, =C(Z_+T_)+(1-C)T_,0<C<let=2..,N,

respectivamente. Nas equagdes descritas acima, A e C sao denominadas constantes de

suavizagao.

J& na previsdo, para o valor Z,,, , com origem em t ¢ dado por:

Z.(hy=Z, +hT,, para todoh >0,
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ou seja, a previsdo ¢ feita adicionando-se ao valor basico (Z,) a

tendéncia multiplicada pelo numero de passos a frente que se deseja prever (h).

4.1.2.1 Vantagens e desvantagens da suavizacao exponencial de Holt.

As vantagens e desvantagens do alisamento exponencial de Holt sdo as
mesmas da suavizagdo exponencial simples.

4.1.3 Suavizagao exponencial sazonal de Holt-Winters

Deve ser utilizada para séries que apresentam um comportamento mais
complexo, sendo que o método pode ser aditivo ou multiplicativo, de acordo com as
caracteristicas da série que sera trabalhada.

Existem dois tipos de procedimentos cuja utilizagdo depende da
caracteristica da série considerada. Tais procedimentos sdo baseados em trés equagdes
com constantes de suavizagdo diferentes, que sdo associados a cada uma das
componentes do padrao da série: nivel, tendéncia e sazonalidade.

(@) Série Sazonal Multiplicativa
Deve ser usado quando a série apresenta um fator sazonal como sendo
multiplicativo, enquanto a tendéncia permanece aditiva.

As trés equagdes de suavizagdo sdo:

VA
L, = St +(1_a)(|‘t—l +Tt+1)’

t-s
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T = (Lt - Lt—1)+ I-T,

st:%m—a‘)s

t

t—-s

onde:

e L, ¢ o valor exponencialmente alisado do nivel até o final do instante t;
e T, ¢ o valor exponencialmente alisado da tendéncia até o final do instante t;

e S, ¢ o valor exponencialmente alisado da sazonalidade até o final do

instante t;

e Y, éaobservagdo no instante t;

e « ¢ aconstante de alisamento do nivel;

e y ¢ aconstante de alisamento da tendencia;

« O ¢ a constante de alisamento sazonal.

A previsdo dos valores futuros da série ¢ dada pela equagédo:
Yt (m) = (Lt + mTt)St—s+k
O erro de previsao um passo a frente e dada pela equagao:

€ = |_Yt _YAt (DJ

(b)  Série sazonal aditiva.
Deve ser utilizado quando a série apresenta um fator sazonal aditivo e a
tendéncia com caracteristica aditiva.

Suas equacdes de alisamento sdo:
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L, = a(Yt -5 )+ (I-a)(L, +T),
Tt = 7(Lt - Lt—1)+ (1_7)Tt—1’
St = 5(Yt - St—s )+ (I- 5)St—s >

onde:

t ¢ o valor exponencialmente alisado do nivel até o final do instante t;
T, . : . L .
. ¢ o valor exponencialmente alisado da tendencia até o final do instante t;

e "t ¢ o valor exponencialmente alisado a sazionalidade até o final do instante

\A ~ .
e ' ¢aobservacdo no instante t;

e & ¢ aconstante de alisamento do nivel;
e 7 ¢aconstante de alisamento da tendencia;

« O ¢ a constante de alisamento sazonal.

A previsdo dos valores futuros da série ¢ dada pela equacdo:
Y, (m)=L, + mT, +S,m

4.1.3.1 Vantagens e desvantagens da suavizacao exponencial sazonal de Holt-
Winters

As vantagens e desvantagens do alisamento exponencial de Holt-Winters

sdo as mesmas da suavizacao exponencial simples.

4.2 MODELOS ARIMA
Segundo Morentti e Toloi (2006),
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“Uma metodologia bastante utilizada na analise de modelos
paramétricos conhecida como abordagem de Box & Jenkins
(1970) que consiste em ajustar modelos auto-regressivos
integrados de médias moveis, ARIMA (p, d, ), a um

conjunto de dados.”

A estratégia de determinacdo do modelo € baseada em um ciclo iterativo composto por

quatro etapas:

» Especificagdo: nesta fase considera-se uma classe geral de modelos para

analise;

o Identificacdo: feita com base na analise das autocorrelagdes e

autocorrelagdes parciais dos dados;

» Estimagdo: Na qual os parametros do modelo sdo estimados.

e Verificacdo ou diagnostico do modelo: feita através de uma analise dos

residuos, para saber se 0 mesmo ¢ adequado a previsao.

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de

identificacdo. Em alguns casos identifica-se mais de um modelo adequado. Nesse caso, se o

proposito for previsao, podemos escolher o modelo que apresenta o menor erro quadrado médio

de previsdo (Morenttin e Toloi, 2006).
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Para facilitar a manipulacio dos modelos ARIMA introduz-se uma
notagdo de operadores onde:

(a) B: operador utilizado para denotar uma translagao para o passado:

BY, =Y, ,,0u Bth =Yim

(b) A: operador utilizado para denotar uma diferencga:

AY, =Y, =Y, , =(1-B)Y,,ouseja, A=1-B

Os processos estruturados a partir da metodologia ARIMA devem ser
estocasticos estaciondrios e inversiveis. Diz-se que o processo ¢ estocdstico e
estacionario quando ele estd em um estado de equilibrio estatistico, ou seja, ele se
desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante.

Uma maneira bastante utilizada para a deteccdo da estacionaridade de
uma série ¢ a fun¢do de auto-correlagdo (FAC) que mede a correlacdo linear entre
observacdes da série separadas por k unidades de tempo, permitindo um entendimento

da dependéncia estatistica entre os dados. A FAC de um processo estocdstico com

média e varidncia constante o ¢ definida por:

Cov(Y,,Y ..\)

D= Nar(v,) Var(,,)

k=0,12...

Para identificar se uma série temporal ¢ estaciondria, deve-se observar a
velocidade de decaimento das auto-correlagdes nos lags da fungdo de auto-correlagéo.
Caso o decaimento seja rapido, ha indicativo de que seja estacionaria. Por outro lado, se

o decaimento for lento, ha indicios de que a estacionaridade ndo esteja garantida.
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4.2.1 Modelo Auto-Regressivo — AR(p)

O modelo AR(p) ¢ dado pela seguinte expressao:
Y =0, +, , +oY, , +..+ ¢le_p +a,,
onde:

o Oy=ul=¢-0—..=9);

e {a,} ¢ um processo ruido branco com média zero e variancia
constante e as raizes de ¢(/) estdo fora do circulo unitario. Para
maiores detalhes ver Morettin e Toloi, 2006.

Utilizando o operador B tem-se:
(1-4B-4,B—..—4,B")Y, =g(5)+a,

4.2.2 Processo de médias moveis — MA(Q)

O modelo MA(q) ¢ dado pela seguinte expressao:
Y.—u=a -6a,-0a,-.-63a,

Onde:

e 4 ¢ amédia do processo;
e {4, } ¢ um processo ruido branco com média zero e variancia

constante,
Utilizando o operador B:

Y, —u=(1-6B-6,B—..—0,Ba =0(B)a,.
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J4

Pode-se dizer que o processo de médias moveis ¢ simplesmente uma

combinagdo linear dos termos de um ruido branco.

4.2.3 Processo Auto-Regressivo e de Média Mével - ARMA (p, q)

Um processo ARMA (p, q) tem p termos auto-regressivos € ¢ termos
média movel apresenta caracteristicas auto-regressivas quanto de médias modveis

conforme a expressao a seguir:

(1-0B-0,B—..—0,B")Y, =a, —6a,_ —60,a_, —..-0,a

q-t-q *

Lembrando que #(B) e #(B) sio operadores auto-regressivos e de

médias moveis, respectivamente, pode-se escrever a expressdo acima na forma

compacta:

¢(B)Yt =0(B)a,,
u ¢ a média do processo ¢ a; € um processo ruido branco com média zero

e variancia constante.

4.2.4 Processo Auto-Regressivo Integrado de Média Moével - ARIMA (p, d, q)

Quando se tem uma série ndo estaciondria, ou seja, uma série que nao
possui média e varidncia constante para tornd-la estaciondria, ¢ necessario transformar
os dados originais, tomando diferencas sucessivas da série. Em situagdes normais, sera
suficiente tomar uma ou duas diferencas para que a série se torne estacionaria. Estas
diferengas, d = 1 e d = 2, correspondem a dois casos interessantes de ndo-

estacionaridade homogénea:
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a)  séries ndo estaciondarias quanto ao nivel: oscilam ao redor de um
nivel médio durante algum tempo e depois saltam para outro nivel
temporario;

b)  séries ndo estaciondrias quanto a inclinagdo: oscila numa dire¢do

por algum tempo e depois mudam para outra dire¢do temporaria.

O modelo ARIMA (p, q, d) possui a seguinte forma geral:

#(B)1-B)'Y, =0,(B)a,,

onde: {@,} ¢é um processo ruido branco.

4.2.5 Processo Auto-Regressivo Integrado de Média Mdvel Sazonal — SARIMA (p,
d,a) (P,D,Q)°

O processo SARIMA ¢ um processo ARIMA com fator sazonal. A

sazonalidade representa flutuacdes periddicas com periodo maximo de um ano.

O método SARIMA (p, d, q) (P, D, Q) ° possui a seguinte forma geral:
@, (BS Jp(B)(1-B)*(1-B*)®Y, = 4,(B)0,(B" Ja,,
onde: {a, }¢ um processo ruido branco.

4.2.5.1 Vantagens e desvantagens do modelo Auto-Regressivo Integrado de Média
Movel Sazonal - SARIMA (p, d, q) (P, D, Q)°®

Em geral, os modelos ARIMA postulados sdo parcimoniosos, pois
contém um nimero pequeno de parametros e as previsdes obtidas sdo bastante precisas,

comparando-se favoravelmente com os demais métodos de previsao.

24



Uma desvantagem da técnica de Box e Jenkins ¢ que a sua utilizagao
requer experiéncia e algum conhecimento além do uso automatico de um pacote de

computador.

4.3 Combinacdes de previsodes

A combinagdo de previsdes de diferentes modelos tem como objetivo
reduzir a incerteza associada a previsdo através de uma reunido de uma maior
quantidade de informagdes.

Algumas técnicas sdo utilizadas para realizar combinagdes para extrair os
coeficientes ou pesos que satisfazem a seguinte equagao:

MC=gH, +a,H, +...+a,H,

tal que: o, +a, +...+, =1,

onde:

e o ¢ o peso atribuido ao método de previsdo H
e Hi,i=1,2,...,n é o método de previsao utilizado.

As técnicas utilizadas e discutidas neste trabalho serao:

e Me¢dia aritmética das previsdes.

25



e Me¢édia ponderada pelo inverso do Erro Percentual Absoluto
Médio(EPAM).

e Otimizagdo com restricdo: Esta solu¢do corresponde a estimativa
dos coeficientes (pesos) pelo método dos minimos quadrados,

com a restricdo al+a2+...+an=1. A otimizacdo foi realizada

através do método simplex.

5 — Aplicacdo das metodologias

Este capitulo ¢ destinado a apresentacdo dos resultados utilizando as
metodologias descritas anteriormente. Serdo apresentadas as metodologias que
obtiveram os melhores resultados de previsio para a série Média em eventos
hospitalares, que sdo o Alisamento Exponencial de Holt — Winters, modelo ARIMA
sazonal. Uma andlise comparativa dos métodos de previsdo observados mostram que a
combinacdo de previsdes resulta em uma alternativa razoavel para obtencao de valores
futuros para a série em estudo.

Para realizar as previsdes, os Ultimos doze valores mensais da série
(Janeiro de 2007 a Dezembro de 2007) foram separados da série original com o objetivo

de comparar e avaliar as previsdes obtidas a partir dos modelos utilizados. O critério
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para escolha dos modelos foi a observacao do menor erro quadrado médio, ou seja, o

menor valor que satisfaz a equacao:
1 .\
EQM =W(yt —9,) , onde:

e Y, ¢ aobservacdo no instante t.

A

e Y, éaprevisdo estimada no instante t.

e N ¢ o niimero de previsdes.

Generalizando teremos:

2
i
EQM = Z , onde n € o numero total de observagoes.
n

O critério acima descrito foi escolhido por ter como caracteristica uma
compensagdo dos valores de sinais opostos.

Para estimagdo das previsdes dos modelos, foi utilizado o pacote
estatistico MINITAB14 e o Excel para otimizagao pelo método simplex.
5.1 Anélise descritiva da série

A série utilizada nesse trabalho corresponde a média mensal da
quantidade dos eventos hospitalares ocorridos no periodo compreendido entre Janeiro
de 2001 a Dezembro de 2006, que totaliza setenta e duas observagdes.

A figura 1 mostra a dindmica da série sugerindo um comportamento

estacionario ao redor de uma média constante ao longo do tempo. Pode-se observar que
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nos periodos de baixa temperatura e umidade ha um aumento da ocorréncia dos eventos
hospitalares que pode ser explicado pela evolu¢do de doengas respiratorias, ouvido,

nariz e garganta.

Série média em eventos hospitalares

MEDIA

T T T T T T T T T T T

1 7 14 21 28 35 42 49 56 63 70
Index

Figura 1: Série em eventos hospitalares

O teste de normalidade de Anderson — Darling, na qual apresentou um p-
valor igual a 0, 510, conforme figura 2, sugere que os dados seguem uma distribui¢ao
normal. Isto pode ser explicado pelo grupo de usuarios que compde o plano de satde,
Pro-Saude. Como o Pro-Saude foi instituido pelo Banco de Desenvolvimento de Minas
Gerais S.A. — BDMG os usuarios do plano deverdo ser, obrigatoriamente, funcionarios
do BDMG e da DESBAN - Fundagdo BDMG de Seguridade Social, ambos

patrocinadores do plano.
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Summary for MEDIA

Anderson-Darling Normality Test

A-Squared 0,33

P-Value 0,510

/ Mean 4,3583
StDev 1,0092

Variance 1,0185

Skewness 0,128485

Kurtosis -0,281093

N 72

Minimum 2,4000

1st Quartile 3,6000

Median 4,4000

3rd Quartile 5,2000

3 4 5 6 v Maximum 7,2000

95% Confidence Interval for Mean

|— 4,1212 4,5955

95% Confidence Interval for Median

4,0000 4,6000
959% Confidence Intervals 95% Confidence Interval for StDev
0,8671 1,2076
Mean k . {
Median{ | i
T T T T T T T
40 41 42 43 44 45 46

Figura 2: Descritiva da série

Segundo fontes do IBGE, Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica,
o rendimento médio mensal na regido metropolitana de Belo Horizonte ¢ de R$ 533,04

compreendido entre Janeiro de 2007 a Margo de 2008 conforme a Tabelal.
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Ja os funcionarios do BDMG apresentam ganhos médios mensais que
superam em aproximadamente onze vezes o valor mediano real do trabalho principal
das pessoas ativas em Belo Horizonte.

Sendo assim, teoricamente, os usudrios do Pro-Satde possuem uma
melhor qualidade de vida e conseqiientemente um valor® de saude mais homogéneo, o
que explica a pouca variabilidade da série temporal apresentada.

A figura 3 apresenta o Box-Plot por més. Nela percebe-se que a série ¢
sazonal, pois as medianas apresentadas no grafico nao estdo alinhadas. Nota-se também
que ha uma diferenca na variabilidade nos meses de Janeiro e Julho. Podemos supor que
diferenca esta ocasionada por fatores climéticos. Em Janeiro temos fortes ocorréncias de
chuvas, o que favoreceu para um agravo das epidemias de dengue a nivel nacional.

Ja em Julho, temos uma queda na temperatura e umidade, o que ocasiona
uma maior procura pelas especialidades de alergologia e pneumologia, em conjunto

com a pediatria.

% 0 conceito de Valor em Satde refere-se aos resultados de satide que geram melhoria para os indicadores de saude de uma
populagdo. Sdo exemplos de indicadores se satide a prevaléncia e incidéncia de doengas, taxas de mortalidade infantil e Anos de
Vida Ajustados por Incapacidade (AVAI).
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Boxplot of MEDIA vs mes_internacao

MEDIA
o
1

IS
1

mes_internacao

A Figura 4 apresenta as

Figura 3: Box-Plot

fungdes de Autocorrelacio (FAC) e

Autocorrelagdo Parcial (FACP) da série. Pelos resultados podemos observar que a série

possui um comportamento estaciondrio, pois apresenta uma FAC com decaimento

exponencial. Apenas um lag apresentando estatisticamente uma correlagao significativa

e uma FACP também com uma correlacdo significativa. Ambas as fungdes tém

correlagdes no lag 18, no qual ha indicios de uma componente de médias méveis de

Autocorrelation Function for MEDIA Partial Autocorrelation Function for MEDIA
(with 5% significance limits for the autocorrelations) (with 5% significance limits for the partial autocorrelations)
1,04 1,0
0,8 0,84
0,6+ c 0,69
2
c 0,4 P & 0,4
2 D °© o
& 0,29 I g 0,24
[ 1 ot | I . S 00 II 1 L Lo Al 1 N—
g |I| ||II| 1] T | T g o |I|||I|||||| T T T
S 0.2 S <024 ___V W - _ __ _
5 T — e — T
< 044 £ 044
<
0,6+ o -0,6-
0,8 -0,84
1,0 -1,01
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 5] 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Lag Lag

Figura 4: FAC e FACP da série temporal
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5.2 Aplicacédo da metodologia de Alisamento Exponencial

Como a série média em eventos hospitalares apresenta uma sazonalidade
e ndo apresenta tendéncia deterministica, o modelo implementado foi o de Alisamento
Exponencial de Holt-Winters, que apresenta parametros para o nivel, tendéncia e

sazonalidade.
Como o método de alisamento exponencial ¢ um método deterministico,

ndo hd muitos supostos a cumprir. Os melhores pardmetros encontrados serdo aqueles

que apresentaram um menor EQM.

De acordo com o método, os parametros obtidos que satisfazem suas
equagdes de suavizagdo sdo:

|_ = Zt + (1 - 0,2)(Lt_1 + Tt+1 )’

t

t-s

Tt = (Lt - Lt—l )"’ (1- O)Tt—l >

YA
S, = L—t +(1-0,1)S, .,

t

Para exemplificar o método utilizado a previsdo encontrada no instante

t =70 para k =1peridos a frente da série Média em eventos hospitalares temos:
o L,=3,5294,
o T,=-012028,
o S, .., =099386,

Substituindo os valores encontrados nas equagdes de suavizagdo teremos:
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7., =[3,5294 + (- 0,12028)]0,99386 = 3,38818.

A Figura 5 mostra a previsao do modelo de Winters Multiplicativo com

doze passos a frente.

Winters' Method Plot for MEDIA
Multiplicative Method

Variable
—@— Actual
—M— Fits
Forecasts

&ft"&% —4A - 95,0% Pl

A Smoothing Constants
A Alpha (level) 0,2
Gamma (trend) 0,0
Delta (seasonal) 0,1

MEDIA

Accuracy Measures
MAPE 19,8346
MAD 0,8769

& X MSD 1,1492
% 7
1-

1 8 16 24 32 40 48 56 64 72 80
Index

Figura 5: Previsdo com doze passos a frente

Pela Figura 6, podemos observar o comportamento da previsdo da série

em relacdo ao periodo de validagao.

Dados Originais X Winters
8
7
6
5
4
3
2
1
(6]
-1
-2
—&— Media —— Winters Limite Sup.  —<—Limite Infer.

Figura 6: Periodo de validagéo e 0 método Winter's

O modelo de Alisamento Exponencial de Holt-Winters produziu um
ruido branco gaussiano, pois ndo apresentou correlacao significativa em nenhum lag dos
residuos e apresentou uma distribui¢do normal, observada pelo teste de Anderson

Darling com um valor p de 0, 472.
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Teste de normalidade
Normal

99,9
Mean

StDev
N

AD
P-Value

991

95

0,4958
0,9571
72
0,346
0,472

90

80
70
60
50
404
30
20

Percent

o
=

-3 -2 =il 0 1 2 3 4
RESI1

Figura 7: Teste de normalidade dos residuos

Autocorrelation Function for RESI1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1,04
0,8
0,6

0,4 - —-

0,27
ol IR Y P I.l [P Y | TR

-0,297 1

—_——

Autocorrelation

-0,6
-0,8-

-1,04

0,41 — -

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Lag

Figura 8: FAC do residuo produzido pelo AE de Holt-Winter's aplicada a série

As estatisticas de erros produzidos pelo modelo de Alisamento

Exponencial de Holt-Winter's podem ser vistas na Tabela 2:
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Modelos Erros Valores
MAPE 19,8343

% MAD 0,8769

<
MSD 1,1492

Tabela 2: Estatisticas de erros do modelo AE de Holt-Winter's

Visando diminuir a discrepancia dos valores de maximo ¢ de minimo da
séric Média em eventos hospitalares e procurando encontrar um menor erro quadrado
médio, foi realizada uma transformagdo aplicando o logaritmo natural aos dados
originais.

Utilizando as mesmas constantes de suavizacdo utilizada na série

original, as estatisticas de erros encontradas podem ser vistos na Tabela 3:

Modelos Erros Valores

MAPE 14,934

MAD 0,2142

AE-HW Log.

MSD 0,0647

Tabela 3: Estatisticas de erros do modelo AE de Holt-Winter's com dados transformados.

O modelo de Alisamento Exponencial de Holt-Winters, na série
transformada, produziu um ruido branco gaussiano, pois ndo apresentaram correlagdo
significativa em nenhum lag dos residuos e apresentaram uma distribuicdo normal,

observada pelo teste de Anderson Darling com um p-valor = 0, 307 conforme Figuras 9

e 10.
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Autocorrelation Function for RESI1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1,04
0,8
0,6
o4 o
Z(Z) Y PO TR N VO T | TR N
-0,24 ~ _

04 T/ —_———_—
_0’6_
_0'8_
_1’0_

Autocorrelation

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Lag

Figura 9: FAC dos residuo produzido pelo AE de Holt-Winter's aplicada a série transformada

Probability Plot of RESI1
Normal

99,9

Mean 0,1110
StDev 0,2305
N 72
AD 0,426
P-Value 0,307

99 1

951
90 H

80
70
60 1
50 1
40
30
20

Percent

T T T T
-0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
RESI1

Figura 10: Teste de normalidade dos residuos da série transformada

5.3 Aplicacdes da metodologia de Box & Jenkins SARIMA (p, d, q) (P, D, Q),

Observando o grafico de Box-Plot pela figura 3 e o FAC e FACP pela

figura 4, tem-se a indica¢do de um modelo SARIMA (0, 0, 0) (0,1, 1),,.
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Os resultados obtidos para o ajuste do modelo ARIMA proposto sao
apresentados no anexo 1.

Para exemplificar o método a previsdo encontrada no instante t =70
para k =1periodos a frente da séric Média em eventos hospitalares para a equac¢ao do
modelo SARIMA(0,0,0)(0,1,1) dado por Y,, =Y, ,, — &, ,, +€, temos:

o Y. ,=24
e (0=0,8173;
o e ,=-1,61824;
o ¢ =1,67744.
Substituindo os valores encontrados na equagao teremos:

Y., =2,4—(0,8173)*(~1,61824)+1,67744 = 5,4.

A figura 11 mostra a previsdo do modelo modelo SARIMA (0, 0, 0) (0,

1, 1),, com doze passos a frente

Série SARIMA(0O00)(011)
(with forecasts and their 95% confidence limits)

:f o
z: Iy

T T T T T T T T T T T T T T T
1 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60 66 72 78 84
Time

MEDIA
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Pela Figura 12, podemos observar o comportamento da previsao da série

em relacdo ao periodo de validagdo.

Dados Originais X SARIMA(0,0,0)(0,1,1)

O P N W M U1 OO N ©

—&—Media —#—SARIMA A— Limite Sup. X Limite Infer.

Figura 12: Periodo de validagédo e método SARIMA (0, 0,0) (0 1,1)

O modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) ,, produziu um ruido branco

gaussiano, pois ndo apresentou correlagdo significativa em nenhum lag dos residuos e

apresentou uma distribui¢do normal, observada pelo teste de Anderson Darling com um

valor p de 0, 908 conforme figuras 13 e 14.

Probability Plot of RESI1

Normal
99,9
Mean 0,008084
StDev 0,9920
8 N 60
AD 0,182
957 P-Value 0,908
904
80
70
60
504

404
30
20
104

5

Percent

0,1 T T T T

RESI1

Figura 13: Teste de normalidade dos residuos da série produzida pelo modelo SARIMA
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Autocorrelation Function for RESI1
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1,0
0,8-
0,61
0,4- [
0,2-

0,0 ! | I| I|||"I|I|I|||I |II'II| T T || I T

-0,2

Autocorrelation

-0,6
-0,8-
-1,0

1 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55
Lag

Figura 14: FAC dos residuo produzido pelo modelo SARIMA (0, 0,0) (0 1,1)

As estatisticas de erros produzidos pelo modelo de SARIMA (0, 0,0) (0,

1,1) ,, podem ser vistos na Tabela 4:

Modelos Erros Valores

=)

i MAPE 20,4728
S

o)

S MAD 0,804848
<)

<

=

EE: MSD 0,967717
%)

Tabela 4: Estatisticas de erros do modelo SARIMA (0, 0,0) (0 1,1).

Visando diminuir a discrepancia dos valores de maximo e de minimo da
série Média em eventos hospitalares e procurando encontrar um menor erro quadrado
médio, foi realizada uma transformagdo aplicando o logaritmo natural aos dados

originais.
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As estatisticas de erros produzidos pelo modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1)

1, ha série transformada, podem ser vistos na Tabela 5:

Modelos Erros Valores
f
g[ MAPE 15,0236
5
S
o
= MAD 0,1968
|
<):I
=
% MSD | 0,057963

Tabela 5: Estatisticas de erros do modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) |, na série transformada

O modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) ,,, na série transformada, produziu

um ruido branco gaussiano, pois ndo apresentou correlagao significativa em nenhum lag

dos residuos e apresentou uma distribuigdo normal, observada pelo teste de Anderson

Darling com um p-valor = 0, 307 conforme figuras 15 e 16.

Autocorrelation Function for RESI11
(with 5% significance limits for the autocorrelations)

1,0
0,84
0,6
0,4
0,2

0,0
-0,2
-0,4-

Autocorrelation

-0,64
-0,84
-1,0-

T
20 25

40

45

50

55

60

Figura 15: FAC do residuo produzido pelo modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) ,, na serie transformada
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Probability Plot of RESI1
Normal

99,9

Mean 0,1110
StDev 0,2305
N 72
AD 0,426
P-Value 0,307

99 LJ

95
90

80
70
60
50
40
30
20
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0,1 T T T

T T T T
-0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
RESI1

Figura 16: Teste de normalidade dos residuos da série transformada produzida pelo modelo SARIMA

5.4 AplicacGes da metodologia de Combinacao de Previsoes

Nesta parte do trabalho, as previsdes obtidas nas duas metodologias
anteriores serdo combinadas com o intuito de melhorar o desempenho das previsoes, ou
seja, tentar obter um menor erro quadrado médio.

Os critérios utilizados serdo aqueles que foram descritos na secdo 4.3:
média aritmética, média ponderada pelo inverso do erro percentual absoluto e o método
de otimizagao com restri¢ao de pesos € sem constante.

Através da correlagdo linear entre as previsdes produzidas pelos dois

modelos, Winters multiplicativo e SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) ,,, podemos observar que
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os dois modelos apresentam uma correlagao linear forte, apresentando um coeficiente de

correlacdo de Pearson igual a 0,76 conforme anexo 2.
Devido a essa forte correlacdo, podemos

apresentam previsoes similares, conforme tabela 6.

observar que os modelos

. . . ~ . . Ponderacbes
Medotologia Média Desvio padrdo Assimetria EQM Winter's SARIVA
Winter's 3,8625 0,6840 0,56 1,149200 - -
SARIMA 4,2686 0,5223 -0,25 0,967717 - -
Combinacbes
Média aritimética 3,9749 0,4845 -0,09 0,841269 0,5000 0,5000
Média ponderada 3,9702 0,4844 -0,09 0,843399 0,0504 0,0488
Otimizagdo 4,1738 0,5035 -0,25 0,666203 0,1613 0,8387

Tabela 6: Analise descritiva das previsoes da série media em eventos hospitalares

A previsdo do modelo combinado utilizando a média aritmética foi

encontrada utilizando a seguinte equagao:

~ ML, +M2
Y, :f onde,

~

e Y, éaprevisdo do modelo combinado estimada no instante t,
e MI, ¢ aprevisdo do modelo Winter’s no instante t,

e M2, éaprevisdo do modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) ,, no

instante t

A previsao do modelo combinado utilizando a média ponderada foi

encontrada utilizando a seguinte equagao:

¢ _ (M1,*0,05) +(M2, *0,04)

\ onde,
(0,05 +0,04)
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~

e Y, ¢aprevisdo do modelo combinado estimada no instante t,

M1, ¢ a previsdo do modelo SARIMA no instante t,

0,05 ¢ a ponderacao para o modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) |,

e M2, éaprevisdo do modelo Winter's no instante t,

0,04 ¢ a ponderagao para o modelo Winter's

As ponderagdes do modelo de otimizagao foram encontradas utilizando o
método simplex.

Segundo Gerson Lachtermacher,
“Durante a Segunda Guerra Mundial, um grupo de
cientistas foi convocado na Inglaterra para estudar
problemas de estratégias e de taticas associados com a
defesa do pais. O objetivo era decidir sobre a utilizacao
mais eficaz de recursos militares limitados.
Os resultados positivos conseguidos pela equipe de
pesquisa operacional inglesa motivaram os Estados Unidos
a iniciarem atividades semelhantes. Ao resultado deste
esforco de pesquisa concluido em 1947, deu-se o nome de

Método Simplex.”
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De maneira geral, os problemas de otimizacdo podem ser representados
da seguinte forma:
Otimizar: Z = f(x1,X2,x3,...,X,)
Sujeito a: g, (X1, X2,..,xn) | <=2 bl
9,(XL,X2,...,xn) }<=>b2

05 (X,X2,...,xn) }<=>b3

9,(X,X2,...,xn) }<=>b

n

Onde:
e Z ¢ afuncgdo objetivo de minimizar o erro quadrado médio.

e (,sdo as restrigdes. No caso, os pesos somados serdo iguais a

um.

A previsao do modelo combinado utilizando a otimizagdo foi encontrado

utilizando a seguinte equagao:

Y, = (0,1613*M1,) +(0,8387*M2,) onde,
e Y, éaprevisio do modelo combinado estimada no instante t,

e MI, ¢ aprevisdo do modelo Winter's no instante t,

e M2, éaprevisdo do modelo SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) ,
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no instante t,

6 — Previsbes com diferentes k passos a frente.

Visando observar o comportamento das previsdes dos modelos Winter's

Multiplicativo e SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) ,, foram realizadas as previsdes com um

passo a frente, com seis passos a frente e com doze passos a frente.

Pode-se observar que as estatisticas de erros produzidas pelos modelos

ndo tiveram grandes alteragdes conforme Tabela 7

Erros - 1 passo

Erros - 6 passos

Erros - 12 passos

Modelos MAPE MAD MSD MAPE MAD MSD MAPE MAD MSD
SARIMA 19,090 0,804 0,961 20,360 0,861 1,153 20,473 0,805 0,968
AE-HW 19,835 0,877 1,149 21,688 0,913 1,223 19,834 0,877 1,149
SARIMA-Log 14,993 0,197 0,058 18,103 0,216 0,078 15,024 0,197 0,058
AE-HW-Log 14,934 0,214 0,065 17,016 0,227 0,075 14,934 0,214 0,065

na estatistica de erro produzida conforme Tabela 8:

Tabela 7: Erros de previsdo com diferentes k passos a frente.

As combinagdes por otimizagao também nao tiveram grandes alteragdes

Combinacéo

1 Passo
6 Passos
12 Passos

1 Passo
6 Passos
12 Passos

Série Transformada

Série sem transformacéo

EQM

0,655712
0,841171
0,895621

0,056735
0,074019
0,079011]

Tabela 8: Erros de previsdo por otimizagdo com diferentes k passos a frente.
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Pela figura 17 podemos observar o comportamento dos modelos Winter's

Multiplicativo, SARIMA (0, 0,0) (0, 1,1) , e a combinagdo de previsdo por otimizacdo

em relagdo ao periodo de validacdo da série.

Grafico de linhas

O P N W b U1 O N

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

—4&—Original ——SARIMA Winters —<—Combing&o Otimizagdo

Figura 17. Gréfico de linhas dos modelos SARIMA, Winters e Combinag&o por Otimizacao

7 — Consideracdes finais

Este trabalho teve como objetivo encontrar metodologias de previsdo
eficazes para prever a série sobre eventos hospitalares do plano de satde, Pro-Saude.

A motivacgao para a utilizacdo da combinagao de previsdes ¢ a
expectativa de que as informagdes produzidas pelos modelos de previsdo aumentem sua
precisdo ou reduzem a incerteza associada a um tnico modelo.

Essa expectativa foi confirmada na apuracdo das estatisticas de erros
produzidas pelas metodologias utilizadas. Os modelos de combinagdo de previsao

apresentaram um menor erro quadrado médio.
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Apesar de nao ser usual realizar uma transformacao dos dados originais,
a transformacdo usando o logaritimo natural da série conseguiu reduzir as estatisiticas
de erros na previsao.

Uma proposta para trabalhos futuros sera comparar os modelos
apresentados neste trabalho com um modelo de regressdo dindmica, montando um
banco de dados com resultados especificos dos exames laboratoriais e clinicos

respeitando o cddigo de ética do médico.
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9 — Anexos

Anexo 1: Ajuste do modelo SARIMA (0, 0,0) (0 1,1) ,.

Final Estimates of Parameters

Type Coef SE Coef T P
SVMA 12 0,8173 0,1281 6,38 0,000

Differencing: O regular, 1 seasonal of order 12

Number of observations:

Original series 72, after differencing 60

Residuals: SS = 58,0630 (backforecasts excluded)

MS = 0,9841 DF = 59

Modified Box-Pierce (Ljung-Box) Chi-Square statistic

Lag 12 24 36 48
Chi-Square 12,0 36,8 53,3 70,5
DF 11 23 35 47
P-value 0,362 0,034 0,024 0,015

Anexo 2: Graficos do vetor de residuos do modelo SARIMA (0, 0,0) (0 1,1) ,.
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Anexo 3: Coeficiente de correlagdo de Pearson.
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Pearson correlation of FITS Winters and FITS Sarima =

P-vValue = 0,000

0,760

Anexo 4: Grafico do vetor de residuos do modelo Winters Multiplicativo
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