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\

RESUMO

A andlise de séries temporais permite identificar e descrever o comportamento de uma variavel
no tempo. O presente trabalho tem como objectivo comparar os métodos aplicados para prever o

comportamento de varidveis avaliadas no tempo, nomeadamente: Geoestatistica, Box-Jenkins e
Holt-Winters.

Para alcancar o objectivo proposto, inicialmente, fez-se o estudo dos principais aspectos tedricos
sobre os métodos em comparagdo neste trabalho. Em seguida foi desenvolvido o processo de
estimagdo dos modelos dos métodos propostos aplicados as séries histéricas disponibilizadas
pelos Bancos de Sangue dos Hospitais Central de Maputo e Geral José Macamo no que concerne
a unidades de sangue doadas e indice de prevaléncia de HIV. Posterior a iS50, empregou-se uma
estratégia de teste ¢ selecgio de modelos mais fidveis ¢ consequentes métodos para um horizonte

de previsdo de 12 (doze) meses, de natureza quantitativa, para subsidiar as conclusées

apresentadas neste trabalho.

Os resultados obtidos usando esta estratégia ddo maior vantagem ao método automatico de
geoestatistica. E em todos os casos analisados o método Holt-Winters mostrou ser o segundo
classificado noe potencialidade de previsdo. Alias os métodos ARIMA posicionaram-
e em ultimo lugar excepto na sérieﬂ;ﬁgé?s de sangue infecladas pelo virus HIV colecladas no

BSHGJM (Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo) onde mostrou ser o melhor
método. I

N /zfowtéo fﬂfaw’m \ Jﬁ‘dﬂk%m, gPMf—Cf*/”M AN ety
A‘oge | e,o/c/»u/e'f/eo\ €nn ﬁ‘f""/&‘c VR P Y forlﬁmﬁw alfu, .

(fﬁqa Pk rn l AEo ﬂm‘ga\ Io-?«@/), O?W\A' ek ’”’I?ﬁcc\ ﬂﬂnf‘ﬁt‘hj?)

Trabalho de Licenciatura Capece, Alberio Santos

.




A Geoestatistica como Método Awtomdtico de Previsio em Séries Temporais: uma Comparaglo com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

LISTA DE TABELAS

Tabela 01.

Tabels 02.

Tabela 03.

Tabela 04.

Tabela 05.

Tabela 06.

Tabela 07.

Tabela 08.

Tabela 09.

Tabela 10.
Tabela 11.

Tabela 12.

Tabela 13.

Tabela 14.

Tabela 15,

Tabela 16.

Tabela 17,

Tabela 18.

Tabela 19,
Tabela 20.

Potencialidades de previsio do EPAM

Estatistica descritiva das séries

Coeficientes de previsdo do modelo de vizinhanga 11 da série de unidades de
sangue dos dadores voluntarios do BSHCM

Coeficientes de previsdo do modelo de vizinhanga 16 da série de unidades de
sangue dos dadores voluntarios do BSHGIM

Coeficientes de previsdo do modelo de vizinhanga 12 da série de unidades de
sangue dos dadores repositores do BSHCM

Coeficientes de previsdo do modelo de vizinhanga 3 da série de unidades de
sangue dos dadores repositores do BSHGIM

Coeficientes de previsdo do modelo de vizinhanga 41 da série de unidades de
sangue infectadas por HIV do BSHCM

Coeficientes de previsdo do modelo de vizinhanca 30 da série de unidades de
sangue infectadas por HIV do BSHGIM

Valores dos Coeficientes do método Holt-Winters para as séries do BSHCM ...
Valores dos Coeficientes do método Holt-Winters para as séries do BSHGIM .

Parte do teste ADF para a série de unidades de sangue dos voluntarios do

Parte do teste ADF para a série de unidades de sangue dos voluntarios do
BSHGIM

Parte do teste ADF para a série de unidades de sangue dos dadores repositores
do BSHCM

Parte do teste ADF para a série de unidades de sangue dos dadores repositores
do BSHGIM

Parte do teste ADF para a série de unidades de sangue inutilizadas por
infeccdo com o virus do HIV no BSHCM

Parte do teste ADF para a série de unidades de sangue inutilizadas por
infec¢do com o virus do HIV no BSHGIM

Parte do teste ADF para a série transformada de unidades de sangue
inutilizadas por infec¢dio com o virus do HIV no.BSHCM

Comparagdo entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 1a) ...........
Comparago entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 1b)

Comparago entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 2a) ...........

Trabalho de Licenciatwra

Capece, Alberto Santos



=

A Geoestadlstico como Méiodo Automdtico de Previstio em Séries Temporais: uma Comparagdo com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

Tabela 21, Comparagfo entre os diferentes modelos aplicados a série da figura éb)

Tabela 22. Comparagio entre os diferentes modelos aplicados a série de nimero de
unidades de sangue colectados no BSHCM

Tabela 23. Comparagdo entre os diferentes modelos aplicados a série de numero de
unidades de sangue colectados no BSHGIM

Tabela 24. Comparagio entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 3a)

Tabela 25. Comparagiio entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 3b)

Trabatho de Licenciomra Capece, Alberto Santos




:

A Geoesiatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparagfio com o5 Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

LISTA DE FIGURAS

Figura 01.
Figura 02.
Figura 03.
Figura 04,
Figura 05.
Figura 06.
Figura 07.
Figura 08.
Figura 09.
Figura 10.

Figura 11.

Figura 12.

Figura 13.

Figura 14.

Figura 15,

Figura 16.

Figura 17.

Figura 18.
Figura 19.

Unidades de sangue doadas por dadores Voluntarios

Unidades de sangue doadas por dadores Repositores

Unidades de sangue infectadas por HIV

a) fungdo de Autocorrelagio e b) fungfio de autocorrelagio parcial para o
niumero de unidades dos dadores voluntarios do BSHCM

a) fun¢do de auto-correlagdo e b) fungio de auto-correlagdo parcial para o
nimero de unidades dos dadores voluntarios do BSHGIM

a) Fungdo de Autocorrelagdo e b) fungio de autocorrelagdo parcial dos
residuos para 0 Modelo ARMA(3,0,2)

a) Fungdo de Autocorrelagio e b) fungio de autocorrelagdo parcial dos
residuos para o Modelo SARIMA(0,0,0)(1,0,0),

a} Fungdio de Autocorrelagdio e b) fungdo de autocorrelagio parcial para o
numero de unidades dos dadores Repositores do BSHCM

a) Fungdo de Autocorrelagdo e b) fungio de autocorrelagdo parcial dos
residuos para o Modelo SARIMA(0,1,0)(1,1,0)1,

Fung¢do de Autocorrelagio e b) fungio de autocorrelagdo parcial para o numero
de unidades dos dadores Repositores do BSHGIM

a) Funcdo de Autocorrelagdo e b) fungio de autocorrelagdo parcial dos
residuos para o Modelo ARIMA(6,0,0)

a) Fungdo de Autocorrelagio e b) fungdo de autocorrelagdo parcial para o
numero de unidades de sangue inutilizadas por infec¢do com o virus do HIV
do BSHCM

a) Fungdio de Autocorrelagio e b) fungiio de autocorrelagio parcial dos
residuos para 0 Modelo SARIMA (1,0,0)(1,1,0),

a) Fungdo de Autocorrelagdio e b) fungio de autocorrelag@io parcial para o
nimero de unidades de sangue inutilizadas por infec¢do com o virus do HIV
no BSHGIM

Grafico da série da figura 3b) a pés a sua primeira diferenga

a) Fungdo de Autocorrelagio e b) fungdo de autocorrelagio parcial dos

residuos para 0 Modelo ARIMA (2,1,0)

Previsbes para as unidades de sangue dos voluntarios do BSHGIM

Previsbes para as unidades de sangue dos repositores do BSHCM

43

44

Trabatho de Licenciatura

Capece, Alberto Samios




A Geoestatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparagdo com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

Figara 20. Previses para as unidades de sangue dos repositores do BSHGIM

Figura 21.  Previsdes para as unidades de sangue colectados no BSHCM
Figura 22.

Figura 23. Previsdes para as unidades de sangue das unidades de sangue infectados pelo
virus HIV do BSHCM

Figura 24. PrevisGes para as unidades de sangue das unidades de sangue infectados pelo
virus HIV do BSHGIM

Trabalho de Licenciatura Capece, Alberto Santos

2
®
o
@
®
®
®
o
®
®
®
®
@
o
®
®
®
®
®
®
o
®
®
®
®
[
®
@
@
®
o
@
@
o
®
o
o
®
®
o
®
®
®
®
[




A Geoestatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: wng Comparagdo com o3 Métodos de Holt-Winters e Box-Jenking

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ACF
ADF
AIC

AR
ARIMA
ARMA
B

BJ
BSHCM
BSHGIM
EAM
EM
EPAM
EQM
GEO
HCM
HGIM
HIV |
HWA
HWM

|

MA

MS
PACF
PREVGEO
SAR
SARIMA
SBC
SITRAM
SMA
SOLVER
U

— Autocorrelation Function
- Augmented Dickey-Fuller
— Akaike Information Criterion
~ Auto-Regressio
— Auto-Regressive Integrated Moving Average
— Auto-Regressive Moving Average
- Backward shift operator
— Box-Jenkins
— Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo
— Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo
— Erro Absoluto Médio
- Erro Médio
— Erro Parcial Absoluto Médio
— Erro Quadratico Médio
— Geoestatistica
— Hospital Central de Maputo
— Hospital Geral José Macamo
— Virus de Imunodeficiéncia Adquirida
— Holt-Winters Aditivo
- Holt-Winters Multiplicativo
Integrated
Moving Average
— Microsoft
— Partial Autocorrelation Function
— Software para fazer previsdes em séries temporais via geoestatistica
— Seasonal Auto-Regressive
— Seasonal Auto-Regressive Integrated Moving Average
—~ Schwartz Bayesian Criterion
— Software usado no Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo
- Seasonal Moving Average
— Software de optimizagio contido no Microsoft Excel.

— Estatistica U de Theil

Trabaltho de Licenciatura

Capece, Alberto Santos




A Geoestatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparacdo com os Métodos de Holl-Winters & Box-Jenkins

iINDICE

Capitulo I: INTRODUCAO
1. Introdugdo

3. Pergunta de Pesquisa
4. Objectivos

Capitulo II: MATERIAL E METODOS
1. Material

2. Métodos

Capitulo ITI: REVISAO DE LITERATURA

1. Séries Temporais

1.1 Tendéncia

Trabalho de Licenciarura Capece, Alherto Santos




A Geoestatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparagéo com os Métodos de Holt-Winters ¢ Box-Jenkins

4.4.2 Método Holt

4.5.1.3 Modelos Auto-Regressivos de Médias Moveis (ARMA)

4.5.2 Modelos Nio-Estacionarios

4.5.2.1 Modelo Auto-Regressivos Integrados de Médias Méveis (ARIMA)
4.5.2.2 Modelos Sazonais

1.3.2 Modelagdio das Séries de Unidades de Sangue dos Repositores
1.3.3 Modelac@o das Séries de Unidades de Sangue Infectadas por HIV

Capitulo V: DISCUSSAO DOS RESULTADOS
1. Unidades de Sangue dos Voluntarios do BSHCM

3. Unidades de Sangue dos Dadores Repositores do BSHCM
4. Unidades de Dadores Repositores do BSHGIM

Trabalho de Licenciatura Capece, Alberto Santos




A Geoestatistica como Método Automitico de Previsdo em Séries Temnporais: uma Comparagda com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

8. Numero de Unidades de Sangue Infectados pelo Virus HIV Colectados no BSHGIM ... 57

Capitulo VI: CONCLUSOES E RECOMENDACOES

1. Conclusdes

Trabatho de Licenciamre Capece, Alberio Santos

S




A Geoestatistica como Métoda Automdtico de Previsio em Séries Temporais: uma Comparagdo com as Métodos de Holr-Winters e Box-Jenkins

CAPITULO I

Introducdio

1. Introducgio

Actualmente a tomada de decisdo em algumas areas cientificas tem sido influenciada, de algum

modo, pela rapidez com que as mudangas ocorrem ¢ pelo volume crescente de informagdo, o que

conduz a situagdes de incerteza cada vez maiores.

[

Os métodos estatisticos desempenham um papel importante em quase todas as fases da pesquisa
humana (Spiegel, 1994). No que diz respeito@previsﬁo, _I\Vlartins e Laugeni (1999, p.173) citados
por Lopes (2002), afirmam tratar-se de um processo metodoldgico para a determinagiio de dados
futuros baseados em modelos estatisticos, matematicos ou econométricos ou ainda em modelos

subjectivos apoiados numa metodologia de trabalho clara e previamente definida.

Este descjo de compreender o passado e prever o futuro impulsiona a procura de leis que
expliquem o comportamento de determinados fendmenos ou acontecimentos (Cortez, 1997). No
caso da previsdo de séries temporais, é necessario usar métodos capazes de suportar e oferecer
uma precisdo exaustiva da previsio do futuro. Estes métodos tém-se tornando cada veZ mais
automaticos, facilitando e flexibilizando, deste modo, o processo de previsio de futuras
ocorréncias. A utilizagio desses métodos varia de acordo com as caracteristicas das séries

temporais a que se aplicam. Segundo Breseghello (2005) a elaboracdo de um sistema de previsio

requer organizagéo, conhecimento e habilidade em quatro areas basicas:
Identificagdo e definicdo dos problemas a serem tratados (ou previstos);
Ablicagﬁo dos métodos de previsgo;
Procedimentos para selecgio do método apropriado a situagGes especificas;

Suporte organizacional para adaptar ¢ usar os métodos de previsio requeridos.

Trabalho de Licenciatura Capece, Alberio Santos
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As previsGes devem caracterizar-se pela precisio dos seus resultados, pela simplicidade dos
métodos usados e, sobretudo, pela confiabilidade estatistica dos modelos empregues para gerar
as tais previsdes (Melo, 2001). Ao longo das ultimas décadas, varios métodos convencionais

para a previsdo de séries temporais foram desenvolvidos.

O presente trabalho tem como objectivo a comparagio de trés métodos de previsdio de séries
temporais: Geoestatistica, Holt-Winters ¢ Box-Jenkins. A comparagdo sera feita aplicando a cada
método as seguintes séries temporais reais: nimero de unidades de sangue e numero de unidades

de sangue infectados pelo virus HIV colectados nos Bancos de Sangue dos Hospitais Central de

Maputo e Geral José Macamo.

2. Defini¢iio do Problema

Muitos métodos quantitativos tém sido)hjstoricamentcjos mais utilizados na previsdo de séries
temporats. Alguns desses métodos tém apresentado um baixo grau de precisdio como resultado da
escassa fundamentagdo teérica dos modelos incorporados nesses métodos e como consequéncia

temnos baixa precisdo dos resultados oferecidos por estes modelos (Souza, 2005).

Os métodos de previsio baseiam-se em opinides de especialistas (Souza, 2005), sendo

o\ N .
vulneraveis a tendéncias que podem comprometer a confiabilidade de seus resultados.

- . 3 r - g ~ \
Muitas vezes, especialistas na area de previsio, deparam-se com a questdo que concerne a
escolha do método de previsio que ode-.§9 usar para o estudo de um caso, porque a “prior” a
série ndo apresenta caracteristicas relevantes, que ditam os mecanismos a serem usados no

prognostico dos futuros resultados.

3. Pergunta de Pesquisa 1 : ) .
T8 d £ preciso WM&;@J@@ __fe_/g-evh/fq.
E possivel, fazendo comparagdo de diferentes métodos de previs@ore diminuir o nivel _dj

dificuldade de escolha de um método fidvel para a previsdo de uma série temporal?

Ta,(vwé, celoCon. s ving
4. Objectivos (i’f”’:r: s\:dg a
Para este trabalho foram definidos os seguintes objectivos: ‘e ,“a gao LWJ?'@,

4.1 Objectivo Geral

Realizar um estudo comparativo entre trés métodos de previsio de séries temporais

nomeadamente Geoestatistica, Holt-Winters e Box-Jenkins.

Trabaltho de Licenciatura Capece, Alberto Santos
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4.2 Objectivos Especificos

o Identificar, através da revisdo bibliogrifica, a diferenca entre a Geoestatistica e Séries

Temporais; (,g’m qant maatndy o Vel idntidican gy o oS .
- Winers e Box~Temcims — Ity i oe ey dubloguefta?
Obter a partir da Geoestatistica e Séries Temporais os critérios de comparagio de métodos

de previsio;
Analisar o comportamento das variaveis respostas;

Avaliar o desempenho dos métodos de previsio para a identificagio do melhor método de

previsdo.

5. Fronteira

Quanto a fronteira do trabalho, pode-se afirmar que esta relacionada, principa]mente,p questio

gL.com apenas trés métodos de previsdo: Geoestatistica, Holt-Winters e Box-Jenkins
ficarido outros métodos como uma sugestio a estudos posteriores. Estes métodos sio aplicados
unica e exclusivamente a dados de doagdes de sangue em dois Bancos de Sangue pertencentes

aos@spitais}Central de Maputo e Geral José Macamo, ambos na cidade de Maputo.

y ik ,& fy ‘M

O tamanho temporal usado para a aplicacio dos métodos respeitou, inteiramente, a

%

disponibilidade dos dois Bancos de Sangue aquando da colecta de dados para o presente
trabalho.

‘e CfMu\f&.‘}, e trobolhd & cCoamn ...
(M/\Ku\d&\.cv\ G ‘fLU\/?{ a'm;f'(?/‘!/’i..ﬁ g NCVEA © ArAC da 7%0‘1/"‘1&1
Verball *travallo son anfece obiclo oo paeposisod Sofg ")
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(CAPITULO II

 Naterial e Métodos

1. Material

Foi usado para esta pesquisa o seguinte material:

* Para modelagdo por meio da Geoestatistica foi utilizado o programa PREVGEO que

funciona como um complemento do popular software estatistico Minitab for Windows
versdo 14.20.

No processo de modelagdo através do método Box-Jenkins (identificagdo, estimagdo dos

parametros, verificagio e previsdo) foi realizado mediante o uso do pacote estatistico SPSS
11.0.

O processo de modelagio por meio da utilizagio do método Holt-Winters (inicializagdo,

optimiza¢do dos pardmetros e previsdo) foi realizado mediante a utilizagdo do suplemento

SOLVER do software Microsoft Excel 2003.
—

» Por fim, todos os graficos construidd mediante o uso do pacote estatistico Minitab

for Windows, com a excepgao dos graficos comparativos de previsio fue foi usado o
Mfcrosoﬁ Excel 2003.

2. Métodos

Para a elaboragdo deste trabalho, comegou-se por estudar os trés métodos em questdo com base
na literatura.

r [ . . ™,
Apods a revisdo da literatura, passou-se a recolha de dados de sangue nos Bancos de Sangue dos

Hospitais Central de Maputo e Geral José Macamo.

As séries de dados (mimero de unidades de sangue doadas e nimero de unidades de sangue
infectadas pelo virus HIV) do Banco de Sangue do Hospitais Central de Maputo (BSHCM)

foram fornecidas mediante os relatérios anuais produzidos pelo software SITRAM. E por sua
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vez, as do Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo (BSHGJM) foram disponibilizadas

em relatorios manuais produzidos pelos técnicos do mesmo banco.

A aplicagdo dos métodos de previsﬁo propostos no trabalho (Geoestatistica, Holt-Winters e Box-
Jenkins) foi feita sobre as séries supracitadas de forma individual, visto que cada série tem suas
peculiaridades, o comportamento de cada um ¢ distinto no que se refere a tendéncia e &
sazonalidade, exigindo modelos diferentes para suas representagdes. Aliag, para as séries das
unidades de sangue colectadas no BSHCM e BSHGIM foram fragmentadas em quatro {duas
para éada), nomeadamente, unidades de sangue dos dadores voluntdrios e unidades de sangue
dos dadores repositores para explorar de melhor maneira as diferentes caracteristicas que as

séries destes dois grandes grupos de dadores apresentam.

Os dados foram fornecidos em valores mensais de unidades de sangue no periodo de Janeiro de
2000 a Dezembro de 2005 perfazendo um total de 72 observacdes, portanto, as previsfes serdo
realizadas também mensalmente. A escolha deste tamanho temporal deveu-se, inteiramente, % -
disponibilidade dos bancos de sangue do HCM e do HGJM. Esta totalidade dos dados estd

dentro dos requisitos de alguns métodos de previsio como é o caso de Box-Jenkins que para a

sua aplicagdo necessita de pelo menos 50 observagdes.

A escolha dessa série temporal para o estudo valera as instituices, principaimente por dois
motivos: a modelagio permitira maior entendimento do comportamento dos dados ao longo do
tempo; e os resultados poderdo ser assimilados pelas instituigdes (Bancos de Sangue do HCM e
do HGIM), constituindo, deste modo, fonte adicional de informagdo no suporte as decisdes
referentes a investimentos e dimensionamento da equipe técnica. Lembrar que este, nio é o

objectivo central da presente pesquisa.

Para se encontrar a consisténcia interna dos dados foi calculado o coeficiente alfa de Cronbach
usando 0 pacote estatistico SPSS for Windows versio 11.0. E como pode ser visto no item | do

capitulo IV ¢ bastante baixo (¢ muito inferior a 1) e o desvio padrdo para cada série que também

€ bastante baixo em relacdo a média.

A avaliagdo de desempenho dos modelos de métodos de previsdo é baseada no resultado do
cilculo do EPAM (Erro Percentual Absoluto Médio) e do U de Theil (Coeficiente de
Desigualdade) descritos no ponto 6 de analise dos erros de previsdo do capitulo de revisdo de
hiteratura. O primeiro critério € usado para estimar os modelos e o ultimo ¢ utilizado para

determinar o melhor método, isto é, aquele com maior grau de desempenho.
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CAPITULO INI

~_ Revisiio de Literatura

1. Séries Temporais

A classe de fenémenos cujo processo de observagio e consequente quantificagdo numérica gera

uma sequéncia de dados distribuidos no tempo ¢ denominada série temporal (Souza, 2005).

Quando o processo de observagdes é feito em fungdo do tempo, estamos perante a série &—
v

temporal continua. Ao passo que, se o processo de observagdes dos valores ¢ feito em tempos

especificos, geralmente equidistantes, a série temporal diz-se discreta e pode ser representada por
z, ={ 252y, 2,-,2,} . Cada observagio discreta esta associada a um instante de tempo distinto,

existindo uma relagio de dependéncia serial entre essas observagdes que possibilita prever os

valores futuros da série (Cortez, 1997).

As séries temporais podem exibir até quatro caracteristicas diferentes no seu comportamento:
média (regularidade), tendéncia, sazonalidade ¢ ciclo (Breseghello, 2005). A caracteristica de
média observa-se quando os valores da série temporal oscilam na vizinhanga de um numero
constante. A série possui sazonalidade no caso em que os padrBes ciclicos de variagio se
repetem em intervalos relativamente constantes no tempo. O ciclo de uma série temporal existe
quando a série exibe variag@io crescente ou decrescente, porém, em intervalos de tempo ndo
regulares. Finaimente, a g:aracten’stica de tendéncia ocorre quando a série apresenta
comportamento ascendente ou descendente por um longo periodo de tempo. Todavia, a variagio,
em séries temporais, que ndo pode ser explicada pelas caracteristicas acima, ¢ devido ao ruido

aleatorio ou erro que compreende a variabilidade intrinseca dos dados e nio pode ser

matematicamente modelado.

Das quatro caracteristicas acima mencionadas, importa referir neste trabalho a tendéncia e a

sazonalidade, sendo elas as principais caracteristicas que influenciam as observacdes de uma
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série temporal, alias, conforme Cortez (1997) os modelos dos métodos de previsdo de séries

temporais so criados baseando-se na tendéncia e/ou na sazonalidade.

1.1 Tendéncia
Uma parte importante do estudo de uma série temporal consiste na analise da tendéncia. Ela
ocorre quando a série apresenta um comportamento de crescimento ou declinio dos seus valores

por um longo periodo de tempo. Uma série que possui este tipo de comportamento é chamada de

ndo estaciondria (Cortez, 2002). As mais comuns séo- Linear, Quadratica ¢ Exponencial.

1.2 Sazonalidade

A analise de uma série temporal niio s se limita ao calculo da tendéncia dos seus valores ou de
uma expressio analitica que a represente. Com efeito, tio importante como isolar a tendéncia €
isolar os efeitos das flutuagdes periodicas presentes na série. Em séries temporais componentes
de particular importincia, quando se pretende fazer previsdes a curto prazo, sdo as flutuagdes
sazonais que se caracterizam pela ocorréncia de padrées ciclicos de variagdo, que se repetem em

intervalos relativamente constantes de tempo.

2. Objectivos do Estudo das Séries Temporais

Séo vérios os objectivos do estudo das séries temporais. A seguir sdo descritos os principais
objectivos (Murteira et. al., 1993): '

a) A descrigdo de uma série temporal é um objectivo modesto, mas quase sempre presente, no
estudo de uma série e envolve: calculo de estatisticas sumarias da série; representacfio grafica
dos dados da série ¢ de fungdes (empiricas) dos mesmos; e o ajustamento de caracteristicas da
série.

b) A modelagdo consiste na explicagiio de uma série como tendo sido gerada a partir de um certo

modelo e envolve a estimagéio de pardmetros e a avaliagio da qualidade do diagnéstico, em

termos da qualidade estatistica e do ajustamento, do(s) modelo(s) proposto(s).

¢) A previsdo consiste na “estimagio” de valores futuros de uma série temporal. A sua
importancia advém do facto de ser habitualmente vantajoso, dentre tantas areas, no plano

econgmico, conhecer a evolugio provavel de uma série no futuro.

d) O controlo consiste na monitorizagio dos valores da série tendo em vista a detecgio de
alteragSes nas caracteristicas da mesma, as quais podem indiciar que: o modelo proposto nio

¢ vdlido; o modelo que estava a ser usado deixou de ser vilido {ex.: a série correspondente a
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um indice pode sofrer uma ruptura por mudanga do modo de calculo do indice); e alguns dos

parametros do modelo mudaram de valor.

De entre estes, a énfase neste trabalho serd dada aos métodos que monitoram o processo de
previsges. Segundo Cortez (2002) os modelos de previsdo tratam o sistema como se fosse “caixa
negra”, ndo tendo como objectivo determinar os factores que afectam o seu comportamento.

Existem, possivelmente, algumas razdes para esta postura: -

— A primeira deve-se ao facto de o sistema nfio ser deterministico;

A segunda reside no facto de se desejar prever o que acontece e ndo como acontece.

E importante anotar que o analista estatistico devera retornar a fase de modelagdo sempre que na

fase de controlo chegue 4 conclusio que o modelo que estava a ser usado ndo se ajusta ao

conjunto de valores observados da série.

3. Previsio de Séries Temporais
&Aaf : @as técnicas de previsio @ socorre-se da previsdo de séries temporais, que se baseia

em observagdes passadas de uma dada varidvel distribuida no tempo (Cortez, 2002). Nio se deve

encarar a previsdo como uma profecia, mas sim como a melhor maneira de extrapolar as rela¢Ges
existentes nos dados, para fazer previsdes (Cortez, 1997). Ao fazermos uma previsio, estamos

sujeitos a erros inevitaveis, contudo ¢ objectivo do investigador minimizar os tais erros aplicando
técnicas adeqﬁadas para a sua anélise. 7

Dependendo do valor assumido pelo horizonte de previsdo'? Souza (1989) classifica as previsdes
dos valores futuros duma série temporal como de curto, medio ou longo prazos. Desse modo,

diante da possibilidade de existéncia de diferentes horizontes de previsdo, Refenes (1993)

especifica técnicas distintas para prognosticar os valores futuros de uma série temporal, sdo elas:

a) Previsdo miiltiplos passos: esta abordagem, adoptada para longos horizontes de previso,
procura identificar as tendéncias gerais e os pontos de inflexio mais relevantes na série
temporal. Na previsio multiplos passos, os valores correntes sdo empregues na realizagio
da previsdo para determinado instante; esta previsdo &, entdo, introduzida entre as
observagdes passadas, compondo, desta forma, um novo conjunto de dados, sobre o qual

serd obtida a previsdo no tempo subsequente;

' O horizonte de previsdo ¢ o nimero de periodos futuros cobertos pela previsiio,
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b) Previsdo simples passo: nesta técnica ndo ha incorporagdo de previsdes aos dados
utilizados para encontrar a préxima previsdo, sendo esta, independente dos valores
posteriormente previstos. A previsdo é feita apenas para o periodo (unidade basica de

tempo em que a previsdo ¢ requerida) imediatamente anterior ao actual, a partir das

observagGes da série temporal.

A garantia da eficiéncia das previsdes de uma série temporal, somente, é alcancada adoptando

como horizonte de previsio, o instante de tempo imediatamente subsequente a origem ¢ (Souza,
1989).

4. Métodos de Previsio de Séries Temporais

Define-se um método de previsio como sendo o conjunto de procedimentos usados no
desenvolvimento de uma determinada previsio (Souza, 1989). Para este autor, a maioria dos
métodos de previsdo de séries temporais se baseiam na suposi¢do de que observagdes passadas
contém todas as informaq:ﬁes; sobre o padréio de comportamento da série temporal e esse padriio &
recorrente no tempo. Portanto, o propésito dos métodos de previsio consiste em distinguir o
padrio de qualquer ruido que possa estar contido nas observagdes € usar esse padrio para prever
os valores futuros da série temporal, assim, pela identificagdo dessa componente, as previsdes

para periodos de tempo subsequentes ao observado pode ser desenvolvidas.

Os métodos de previsdo variam conforme o grau de sofisticagdo e fins a que se destinam, estando
divididos em duas classes: qualitativos e quantitativos. Os métodos qualitativos preocupam-se
em prever o futuro a partir de julgamentos pessoais e subjectivos de quem estej? f; &%ﬁo a
previsdo, sendo vulnerdveis a tendéncias que podem comprometer a confiabilidade de seus
resultados. Sdo utilizados quando ndo se dispSe de informagdo sobre o passado. Os métodos

quantitativos preocupam-se, basicamente, em ajustar um modelo formalizado de previsio aos

dados historicos de forma a projectar os dados futuros.

Os métodos quantitativos sdo mais eficazes ¢ a sua aceitaglo generalizada ¢ uma consequéncia
proxima do uso macigo de computadores. Estes sio uteis nio s6 pelo seu poder de calculo mas

também pela sua capacidade de armazenamento de dados.

4.1 Método Trivial de Previsido

E o método mais simples de previsdo, pois utiliza a tiltima observagéo ocorrida como previsio
do proximo periodo. Serve principalmente como um método base de comparagdo com outros

modelos mais sofisticados (Wold, 1998). A formulagio matematica é dada por:
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5=z, (1)
Onde z, é a previsdo para o periodo ¢ e z,.; € o valor real observado no periodo t-1. A

previsdo trivial ¢ normalmente utilizada quando a série de dados possui um comportamento

altamente imprevisivel.

4.2 Metodologia de Geoestatistica

U Estudo feito por Daniel G. Krige? usando dados de concentragdo de ouro, concluiu que somente
com a informagéo dada pela varidncia seria insuficiente para interpretar o fendmeno em estudo
visto que seria necessario levar em consideragdio a distincia entre as observagdes (Issaks er. al.
1989). Para solucionar este problema, surge a geoestatistica, que leva em considera¢do a
localizagdo geogrdfica e a dependéncia espacial entre os dados. A geoestatistica utiliza um

modelo probabilistico e a posigio espacial das observagdes, para estudar a variabilidade dos

valores observados.

Mais tarde, George Matheron® baseado nas observagdes de Krige desenvolveu a teoria das
varigveis regionalizadas, a partir dos fundamentos da geoestatistica. Na teoria das varidveis
regionalizadas, z(x) pode ser definida como uma variavel aleatéria que assume diferentes valores
z em fung#io da posicdo x dentro de uma certa regilo S, que pode ser unidimensional,
bidimensional ou tridimensional, com certa aparéncia de continuidade. O conjunto de variaveis
z{x) medidas em toda a 4rea S pode ser considerado uma funcéo aleatoria Z(x), uma vez que sio
variaveis aleat6rias regionalizadas e considera-se que a dependéncia entre elas é regida por

algum mecanismo probabilistico (Armstrong et. al.,1993).

Mesmo tendo sua origem ligada a problemas especificos encontrados na mineragdo, a
geoestatistica, pela generalidade de seu desenvolvimento e por lidar com dados distribuidos
espacialmente, pode ser utilizada criteriosamente na interpretagdo e estudo de grande parte dos
fenémenos que aparecem nos dominios das ciéncias da natureza. Em linhas gerais, suponhamos
que tem-se uma amostra aleatoria de uma varidvel de interesse z e que esta amostra tenha sido
colectada em varias localizagSes distintas de uma determinada regifio. Neste caso, considerando-
se o comportamento de variagio da varidvel z em relagiio as coordenadas de localizagdo da
amostra, € possivel construir um modelo estatistico para prever-se o valor de z para localizacdes
que ndo foram amostradas previamente. Este modelo incorpora a informagao da relagio existente

entre os valores de z naquelas localizacdes diferentes via uma funcdo chamada de Semi-

? Daniel G. Krige, o pioneiro em introduzir o uso de médias méveis para evitar a super-estimacdo sistematica de
reservas em mineragio (Issaks er. af. 1989)

* George Matheron, o pai da teoria das varidveis regionalizadas, concebida ¢ idealizada na década 60.
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Variograma e que tem um papel fundamental no procedimento de previsio espacial chamado de

Kriging.

Oliveira (2002) adianta que a geoestatistica constitui um critério cientifico e moderno de
interpretacdo e estudo da maior parte dos fenémenos naturais. Esta ideia vem ser- generalizada
pelo centro de geoestatistica de Fontainebleau na Franca* ao concluir que a geoestatistica estuda

qualquer fenémeno no qual pode ser quantificado, desenvolvido e interpretado por uma variavel

espacial e/ou temporal.

Por sua vez, Mingoti e Fidelis (2001) salientam que a geoestatistica tem sido aplicada para
avaliacdo de taxas de mortalidade infantil, abundéncia de espécies ¢ previsio de numero de casos
de doengas em vdrias areas no mundo. Lembrar que para este trabalho, a geoestatistica sera

utilizada na perspectiva temporal para prever o namero de unidades de sangue no Banco de
Sangue do HCM e HGIM.

4.3 Metodologia de Geoestatistica para Séries Temporais
O uso de geoestatistica em R ¢ possivel pela propria formulagio da metodologia, embora sua
maior aplicagdo seja no R?, d>2 (Mingoti e Gloria, 2002). Dentro do contexto de séries

temporais o objectivo ¢ estudar o comportamento da variavel resposta z{t) que é medida no

tempo £. Portanto, o tempo faz papel da coordenada de localizac8o da unidade amostral.

Para se proceder a anlise dos dados através da geoestatistica, duas suposicbes s3o necessirias

sobre os valores observados: a estacionaridade intrinseca e a isotropia (Mingoti e Gloria, 2002):

a) E[z(1)]= u,YteT )

b) E{[z(1,) - 2(t )"} =27 (11, -1,]), V4, #t,€T e i,jeN €)

isto €, o processo z(?) tem média constante e ndo depende do tempo +; e para cada L#1, a
esperanga matemdtica do quadrado das diferengas [z(t,.)-z(tj )] deve ser uma fungfio que
depende apenas da distdncia no tempo das observagbes z(t,) e z(r ;). isto é, |ir, —¢ ;1. Sendo T o
conjunto de indexagdo de tempo. 2y(|¢, —t ) representa uma fungfio conhecida como

variograma, sendo que (| t,—1,|) representa a funcdo Semi-Variograma (metade do

variograma).

¢ http://cg.ensmp. fr/HomePageEnglish.html [extraido no dia 20/1 0/2006]

e
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4.3.1 Variograma
A isotropia do processo permite definir a fungdo intrinseca chamada Variograma, uma
ferramenta bésica de suporte as técnicas de geoestatistica. £ imprescindivel a sua anilise, visto

que as equagles de previsio para a geoestatistica sdo todas fungdes dos valores do Variograma

do processo estocastico gerador da série.

De acordo com a equagdo 3, tem-se que o variograma é definido como sendo a esperanga

matematica do quadrado da diferenga entre dois periodos, ou seja:
2004, -1, 1) = E{[2(t,) ~ 2(:) )"} 4)
Se as condigdes especificadas pela hipétese intrinseca sdo contempladas, entdo o Variograma

pode ser estimado através de um conjunto de valores z(t) (Mingoti e Neves, 1999), ou seja:

(=i
2 [z -z(-m)]

e (5)

Sendo 2y(k) o Variograma experimental estimado a partir dos dados da série; he T ={1,2

n-1} ¢ (n—h) ¢ o numero de pares (2(#;),z(t;)), i#j, que estdo a uma distancia de h

unidades da origem fixa.

4.3.2 Previsoes

Quando se estd a estudar o comportamento de uma varidvel, € obviamente necessario recolher
uma quantidade consideravel de dados. Porém o objectivo é geralmente compreender o

comportamento dessa variavel, a partir dos dados existentes.

A continuidade e a dependéncia da varidvel temporal verificada pelo Variograma e levando-se
em consideragdo as hipoteses de varidncia minima e nio tendenciosidade condicionam a
estimagio valores da variavel em estudo em periodos futuros com ajuda da técnica Kriging

(Issaks et. al. 1989). Entende-se por Kriging como um método de intssgolacﬁo semelhante a

. o : . , o & ~—Tenh
médias méveis que permite estimar valores de z(¢) em periodos que nao observados. A gy 1y

L 4 -L““
técnica de Kriging assume que os dados existentes se encontram correlacionados no tempo, isto ¢a o

€, se considerarmos uma varidvel z(f) num determinado origem t € muito provavel que se Lo
g~
. s e . e . - . s L
encontrem resultados muito proximos de ¢ quanto mais proximos estiverem de ¢ (principio da ™Maare
geoestatistica). Porém, a partir de uma certa distancia de t, provavelmente ndo se encontre cyq,

valores aproximados de t porque a correlagio pode deixar de existir.
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As equagdes de previsdo para tempo !, qualquer ndo pertencente 4 série observada, sio obtidas

utilizando a técnica de predicdo espacial denominada Ordinary Kriging (Mingoti, 1996). Neste

caso, a equacdo de previsdo, z(7, ), é dada por:

2,)=342()

=]
n
(onde ZA,. =1)
=l
e z(1,),z(t,),...,z(t,) representam os valores observados da série. Para o caso especifico de
séries temporais, os coeficientes A, (pesos associados a cada valor z(t) ) sdo obtidos através da

seguinte equagio (Mingoti, 1996):

/10=F0_]}/0

}’0 = (}’(tm _I|)3y(tm —fz),...,}’(fm -(n)sl)l

e Iy ¢ a matriz quadrada (n+1)x(n+1) dada por:

i=1,..,nj=1,.,n,
n+l,j=1,.,n,
n+l,j=n+l,

Jd=lo,nj=n+l

onde y representa o valor do Semi-Variograma. Neste caso, o estimador linear Z(r, ) minimiza

a variincia do erro de previsio.

Mingoti (1996) refere-se que em séries temporais se estamos interessados em fazer previsio de A
passos a frente a partir de uma origem fixa (origem de previsdo), considerando-se sempre o
mesmo numero de valores vizinhos v, as previsdes que serdo geradas terdo todas a mesma
varidncia de erro de previsdo. O mesmo autor, refere-se ainda que quando os valores da equagio
(5) sdo proximos dos valores tedricos do variograma do processo pode-se utilizar estes valores
na resolugdio das equagBes (7) e (8) de modo a se encontrar os coeficientes 4, da equacdo de

previsio.

4.4 Métodos de Suavizacio (Alisamento) Exponencial
Os métodos de suavidade exponencial para séries temporais formam uma grande classe de
métodos que procuram capturar as informagdes contidas nas proprias observagdes da série. Estes

métodos usam uma ponderagio distinta para cada valor observado na sérte, de modo que valores
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mais recentes recebem pesos maiores. Assim, os pesos formam um conjunto que decai

exponencialmente a partir de valores mais recentes.

4.4.1 Método de Suavizagio Exponencial Simples

Quando os dados da série temporal mantém-se constante sobre um nivel médio, isto é, ndo
apresentam tend€ncia nem sazonalidade é usual o método de suavidade exponencial simples
(Breseghello, 2005). O valor previsto de uma suavizagdo exponencial simples ‘tem duas

componentes: o valor previsto para o periodo t, 2, e uma correcgdo feita para compensar os

erros de previsio ( z, — 2, ) cometidos nos periodos anteriores.

A sua representagdo matematica € dada por:

Zn=2%+a(z,-%) (10)

Onde 2,, ¢ a previsdo para o periodo f+1, feita no periodo actual ¢ O coeficiente @ ¢ a

percentagem de ajuste que sera aplicada ao erro de previsdo, podendo assumir valdres entre 0 e

I; z, € o valor observado na série temporal para o tempo ¢.

A equagio (10) pode ser reformulada da seguinte maneira:

2. =az +(1-a)2,

'

Com esta equagdo ¢ facil demonstrar porqué o método é chamado de exponencial.

Seja 2 =az,, +(1~a)z,_, e substituindo 2, na equagdo (11) teremos:

2 =az, +(-@az,, +(-a),] (12)

2a=az +a(l-a)z,, +(1-a)’s, (13)

Podemos agora substituir £, depois 2_, e assim por diante obtemos a seguinte equacio

matematica:

aﬂ=a;+a0—akH+aﬂ—af44+aﬂ—af44+m+a0-aY44+ﬂ—aY% (14)

Os coeficientes relacionados aos valores observados decacm exponencialmente, mostrando que

as observagles mais recentes tém mais peso para a previs@o do préximo periodo.

Para fazer previsdes utilizando este método deve-se escolher um valor para a, que pode ser

aquele que minimize os erros de previsio. Este valor, pode ser encontrado utilizando um
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programa computacional néo linear de optimizagéo, como por exemplo, o suplemento SOLVER
do MS Excel. Outro valor a ser estimado ¢ o primeiro valor de 2,. Quando dados histéricos estio

disponiveis, pode-se usar a média aritmética das N observagdes mais recentes (Souza, 2005).

Caso contrario pode-se utilizar a ultima observagdo, ou fazer uma estimativa subjectiva
(Breseghello, 20035).

4.4.2 Método Holt

No ano de 1957 Charles C. Holt expandiu o modelo de suavizagdo exponencial simples para
poder lidar-se com dados que apresentavam tendéncia linear (Souza, 2005) e, assim poder
realizar previsdes que fossem mais precisas que as realizadas com o modelo de suavizacio

exponencial simples, por ajusta-las a esta condigdo (Bezerra e Araujo, 2005); modelo este que

veio a ser chamado de Holr.

Agora para se fazer previsbes sdo necessarias duas constantes de suavizagdo, @ e f, que

também variam entre 0 ¢ l.és«previsﬁes s40 estimadas utilizando as trés equagdes abaixo:

pe \\]\N- \’_///[;L az, :+(1—a)(L,_1+T,_]) (15)

Y; =IB(Lr“Lr-I)+(1_ﬂ)7;—] (16)
21+m = LI +m7; (17)

A equaglio (15) representa o ajuste do nivel® da série e a equagdo (16) representa o ajuste da

tendéncia. Ja a equagio (17) calcula as previsdes para os proximos m periodos.

Como em outros métodos exponenciais existe uma necessidade de se estimar o primeiro valor
para L e T,. Pode-se fazer I, =z e T, =2, -z (Pellegrini, ar. el., 2000). Outra questio &
escolher os valores de a e B, assim como na suavidade exponencial simples pode-se usar os

valores que minimizem o erro cometido pelas previsdes dentro da amostra,

4.4.3 Meétodo de Holt-Winters
Anos depois, em 1960, Peter R. Winters estendeu o modelo de Holt, incluindo uma nova
equagdo que possibilitasse ser acrescida nas previsdes o comportamento da componente sazonal

dos dados que se estivessem trabalhando, gerando assim o Método de Holt-Winters (Bezerra et
al., 2005).

O nivel, segundo Enders (2005), refere-se a uma série temporal horizontal, ou seja, os dados histéricos nio
possuem tendéncia, sazonalidade ou variagdes aleatérias. O mesmo autor diz ainda que uma série temporal

caracterizada pelo padrio ou componente supracitada, os dados flutuam ao redor de uma média constante. Quando
isso ocorre, tal série é denominada estaciondria em relagfio & média.
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A aplicagdo do método de Hot-Winters ndo exige gque dados originais respeitem uma

——

distribuicdo normal e/ou sejam estaciondrios tratando-see um método deterministico
]

(Bezerra er al., 2005). Isso torna-o bastante popular, todavia)por ser deterministico,tem alguns <

)

inconvenientes no que diz respeito ao aumento do tamanho temporal considerado, pots, se o

m.ﬁ

modelo apresentar discrepancias consideraveis nio ¢ possivel estudar seus residuos (que ddo

variagdo nio explicada dos dados) e com isso melhorar sua previsdo de forma que o torne mais

aderente.

9;,,."14& . omddek tem
__/3 O Meétodo) Holt-Winters tém mostrado um grau satisfatorio de previsdo na medida em que
/-—-

WM‘TC ‘permitem_ndo sé a projec¢do dos dados para m periodos, como também ajustar o nivel, a
tendéncia e a sazonalidade da série observada baseando-se em trés equagdes de amortecimento.
Os Modelos Holt-Winters dividem-se em dois grupos: Aditivo e Multiplicativo. No modelo
aditivo, a amplitude da variag¢do sazonal € constante ao longo do tempo enquanto que no modelo

multiplicativo, a amplitude da variagio sazonal aumenta ou diminui em fung¢@o do tempo.

4.4.3.1 Método Holt-Winters Multiplicativo

E utilizado na modelagdo de dados sazonais onde a amplitude do ciclo sazonal varia com o

passar do tempo. A sua representagio matematica é dada por:

Li=as+(=a)L, +T,) (18)

=5

L=pL-L)+(0-p)T_ (19)

&=r§+a—w&ﬂ (20)

]

B = (L, +mT)S,_. 1)

Onde L, representa o nivel (level) da série; T, denota a tendéncia (trend); S, ¢ a compenente

sazonal e, 2, corresponde a previsdo para m perlodos frente. A constante ¢ representa o
coeficiente de ponderacdo, fixado pelos analistas que varia de 0 a 1 sendo que quanto maior for o
valor, mais rapidamente o modelo reagira @uma variacdo real dos dados observados; B
representa a constante de amortecimento de tendéncia e ¥ permite suavizar a presenca de dados
aleatérios na sazonalidade (# e ¥ também variam de 0 a 1). A equagéio (18) difere da equagio
que trata do nivel da série no modelo de Holt, ja que o primeiro termo ¢ dividido por uma

componente sazonal, eliminando assim a flutuagio sazona) de Z, . A equacdo (19) € exactamente
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1gual & equagdo da tendéncia no método de Holt. J4 a equagéo (20), faz um ajuste sazonal nas

observagoes z, .

Todos os métodos de suavizagdo exponencial incluind\o o de Holt-Winters necessitam de valores
iniciais de suas componentes (neste caso, nivel, tendéncia e sazonalidade) para dar inicio aos
cdlculos. Breseghello (2005) cita Makridakis er al. (1998) que para a estimativa da componente
sazonal, necessita-se, no minimo, de uma estagio completa de observagdes, isto €, s periodos. As

estimativas iniciais de nivel e da tendéncia sdo feitas no periodo s definido com a componente

- sazonal.

Segundo Makridakis et al. (1998) citados por Bezerra er al. (2005) para a inicializagdo do nivel

pode-se usar a média das observagdes do primeiro periodo sazonal, conforme a equagio abaixo:

L = l(z[ +z,+z;+..42) (22)
s

-

O calculo da estimativa inicial para a tendéncia requer o uso de duas estagbes completas (2s):

o Do “Z-"] 23)

5 §

Para indices sazonais, utilizam-se s estimativas iniciais:

z

S=2,8="2 .. 55 24
YL L 24)

Os valores das constantes de suavizagio (a, B € y) seguem a mesma légica de determinagio

sugerida para os outros métodos de suavizagio exponencial anteriormente descritos.

4.43.2 Método Holt-Winters Aditivo

O método aditivo de Holt-Winters ¢ utilizado na modelacgo de dados sazonais onde a amplitude
do ciclo sazonal permanece constante com o passar do tempo. Este método compde-se de

seguintes equag3es de nivel, tendéncia, sazonalidade e previsio respectivamente;

Li=a(z,-s_ )+(0~-a)l_ +T.) - (25)
T =p(L-L_)+(1-BT | (26)
S =y(z, -L)+(1-p)S, (27)

zf-m = Lr +m‘7; +Sl—.s+m (28)
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Como se pode observar, a equaco da tendéncia permanece a mesma utilizada para o método
Y

Holt-Winters Multjplicativo. Nas demais equagdes, a tnica diferenca, ¢ que a componente

; Ay er LyLeinn N o, T N
brasitein0 sazonal{estd efectuando) opera¢des de soma e subtracgéo, a0 invés de multiplicacio e divisio,
o

respectivamente. Os valores iniciais de L, e T, sdo calculados de forma idéntica aos do modelo

5

Multiplicativo. Mas as componentes sazonais sio calculadas da seguinte maneira:
Sy=z,-L,8=z-L,.,S =z,~L, (29)

Os valores das constantes de suavizagio (¢, B e y) também seguem a mesma logica de
determinagdo sugerida para os outros métodos de suavizagdo exponencial.

i

4.5 Método de Box-Jenkins

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2000), os métodos quantitativos utilizam dados histéricos para
prever a série em periodos futuros. Uma das técnicas quantitativas mais popular ¢ 0 método Box-
Jenkins, também conhecido como Modelos Auto-Regressivos Integrando a Média Movel ou
simplesmente ARIMAS, que foi proposto por George E. P. Box ¢ Gwilym M. Jenkins no inicio
da década 70 (Box etlal., 1994) citado por Breseghello (2005). O método de Box-Jenkins
consiste na busca de um modelo ARIMA que represente o processo estocastico gerador da série
temporal, a partir de um modelo ARMA’ aplicive! na descrico de séries temporais

estaciondrias, estendendo esse conceito para séries temporais ndo estacionarias (Luz ef. tal.,
2005).

Os modelos de Box-Jenkins partem da ideia de que os valores de uma série temporal sdo
altamente dependentes, ou seja, cada valor pode ser explicado por valores prévios da série. Os
modelos ARIMA representam a classe mais geral de modelos para a analise de séries temporais.

Para este método as previsdes dependem da determinagdo de cada um dos processos:

1. o processo Auto-Regressivo (AR)s que representa a ordem de relacionamento com os

dados passados;

o processo de Integragio (I)° ou diferenciagdo, que representa a ordem do processo
integrado ndo-estaciondrio, ou seja, o numero de vezes que o processo deve ser

submetido a diferenga para que se torne estaciondrio;

6 Auto-Regressive Integrated Moving Average
! Auto-Regressive Moving Average

§ Auto-Regressive

’ Integrated
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3. o processo Médias Moveis (MA)'® que representa o numero de desfasagens dos ruidos

aleatorios ndo Autocorrelacionados que terd a série temporal como fun¢do linear.

Todavia, uma série pode ser modelada pelos trés processos anteriormente descritos ou apenas

por um, resultando deste modo em vérios modelos ditados exclusivamente pelas caracteristicas

das proprias séries.

A grande vantagem do método ARIMA € em fungdo dos cuidados teéricos e praticos que
orientam a analise dos erros de previso (Pellegrini et. al, 2000). No final, os erros devem ficar
totalmente “pulverizados” no sentido de que eles nio devem mostrar nenhum padréo de
tendenciosidade ou sazonalidade e devem ter uma média zero e desvio padrdo constante. Se
porventura os erros demonstram algum tipo de padrio, isso significa que eles contém mais
informagdes lteis e essas informages podem e devem ser transferida para a estrutura do modelo
adequado. Para a melhor compreensio dos modelos Box-Jenkins, descreve-se a seguir cada

componente, divididas em dois grandes grupos de modelos (estaciondrios e ndo-estacionarios):

4.5.1 Modelos Estacionarios

Um processo estocastico € caracterizado por uma familia de variaveis aleatdrias que descrevem a
evoluglo de algum fendémeno de interesse. Processos estocasticos que caracterizam o estudo de
séries temporais descrevem a evolugio temporal de um fendmeno de interesse. Uma importante
classe de processos estocasticos utilizados na representacdo de séries temporais sdo os Modelos
estaciondrios, que pressupdem um processo sob equilibrio, onde a familia de variaveis se
mantém a um nivel constante médio. A primeira caracteristica requerida pelo método de ARIMA
€ que a série deve seguir uma regularidade chamada estacionaridade. Uma série estaciondria se
caracteriza por uma média e um desvio padrdo sempre constante no tempo. Quando essa
constancia nos dados nfo é confirmada, tera que aplicar algum tipo de transformag#o antes que a
analise de ARIMA seja aplicada aos dados. Teoricamente todos os outros perfis da distribui¢io

dos dados, como a assimetria e curtose, também devem ser constantes, inclusive as covariancias.

45.1.1 Modelo Auto-Regressivo (AR)
Um modelo estocastico util na representagio de um grande numero de séries temporais ¢ o
modelo auto-regressivo. Neste modelo, o valor corrente do processo € expresso como uma

combinagdo linear finita de valores prévios do processo e um ruido aleatorio ¢, .

'* Moving Average
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Para a sua modelagdo matematica, definem-se os valores observados de um processo em €spagos

de tempos igualmente divididos ¢, ¢-1, ¢-2, ... por 2,2, 0,2

R R

Definem-se também z,,Z, |, Z, ,,... como sendo os desvios da média u, ou seja,

LTI TH L T T R, T,

Assim, a equagdio do modelo auto-regressivo de ordem p, ou simplesmente AR(p), é dada por:

z, =4z, +¢,2,, +...+¢p§,_p +€, (30)

Onde, os coeficientes ¢, descrevem como um valor corrente z, se relaciona com os valores

passados z,_, para i=1, 2,..., p. O coeficiente auto-regressivo de ordem p, pode ser expresso

usando a definigfio do operador B'":

¢(B)=1-¢B~¢ B -..—¢,B%

Simplificando a representagio matematica do modelo auto-regressivo obtemos:

#(B)z, = ¢, (32)
A igualdade (32), segundo Box er al (2004) citado por Breseghelio (2005), condiciona a
estacionaridade do processo, desde que o polindmio @(B)de grau p, tenha todam

maiores que 1 em valores absolutos e que as auto-covaridncias (7, ) sejam independentes. O
modelo AR(p) contém p+2 parametros desconhecidos (u,,9, ,¢2,...,¢p,a£2 ), 0s quais podem ser

. . ’e 2, Y .
estimados a partir de valores observados na série temporal. o,” € a varidncia do processo de

ruido aleatério ¢,. O processo auto-regressivo possui dois importantes casos especiais: os

processos de primeira e segunda ordens.

A versdo mais simples de um modelo AR é aquela em que z, depende somente de z_ede g .

Diz-se, nesse caso, que o modelo é auto-regressivo de ordem 1, 0 que se indica compactamente

por AR(1). A representagio algébrica desse modelo é a seguinte:

Z =z, +¢, (33)

Para que 0 modelo seja considerado de estacionario é necessario que |@ <] e as auto-

covaridncias (y, ) sejam independentes. As auto-covariincias sio dadas por:

Ve = ¢|kyo (34)

" backward shift operator
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€ as autocorrelagdes, p, , sdo dada pela equagio:

=@, para k>0, 0u p, = : (35)
7

A fungdo de autocorrelagdo decai exponencialmente quando #, € positivo; quando ¢, € negativo

a fungo de autocorrelagdo também decai exponencialmente, mas apresenta alternancia de sinal
(Werner e Ribeiro, 2003).

Quando o p=2, tem-se um processo auto-regressivo da segunda ordem, designado por AR(2) e
descrito por:

Er = ¢lEr—l + ¢2zl-2 + Er

1l

Novamente, para que © processo seja estaciondrio, as raizes da equacdo
¢(B)=1-¢B~¢,B* =0 devem estar fora do circulo unitario (14 1<1). Isto obriga aos
pardmetros ¢, e ¢, que satisfagam as seguintes condigdes (Breseghello, 2005):

g +¢ <1,

i) ¢ ~¢, <1;

i) —1<¢, <1.

A funcdo de autocorrelagio do processo AR(2) ¢ dada por:

=0 + 0 Pias com@d) —""—__\\(BL
@fg @F ' O?MC Sl juche n I(l’
K"Mh [) ( - U

ara k=1 e 2 temos as equagdes de Yule-Walker, reSpectlvamente & o Jo o pone s

pr=birte (39)

4.5.1.2 Modelos de Média Mével
Para este modelo a série z, resulta da combinago dos ruidos brancos'? & do periodo actual com

aqueles ocorridos em periodos anteriores. Assim um modelo de médias méveis de ordem ¢ ou
MA(q) € dado por:

Z=6+06,,+0¢ ,+.. 46,8, (40)

2
2 0 termo de erro € chamado de “ruido branco” se ele possui média zero, varigncia constante o

, € € ndo-
autocorrelacionado
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onde z =z —u; 6, é o parametro que descreve como z, se relaciona com o valor ¢, para

i=1,2,...,q

A equagdo 40 pode ser igualmente reformulada utilizando o operador B:

z,=1-6B-6,B'-..-6,B! =6(B)s, (41)

a qual contém g¢-2 parametros desconhecidos (u,,4,,0, ,...,¢p,0'52), estimaveis a partir dos

valores observados na série temporal (Breseghello 2005).

A fungio de autocorrelagdo de um processo MA(g) é:

6,400, +.+0,,8,
P = 1+6] +..+6] ’

comk=1,2,...,9e p, =0 quando k> g.

O modelo MA(1) € a versio mais simples dessa classe de modelos. Sua representagdo

matematica ¢ dada pela equacio:
Er = 8.' +915r-1 * (43)
ou z, =(1+6B)¢,, (44)

sendo estacionério para qualquer 6, .

A fungdo de autocorrelagio p, do processo MA(1) € dada por:

-0
pr=—= (45)

1-67°

quando k=1, e p, =0, quando £22. A primeira autocorrelagio serd positiva se 8, <0 e
negativo se 6, >0. A obtengdo da equagio de invencibilidade, isto é, a transformagdo dum
modelo MA(1) num modelo AR (), é condicionada pela restrigio de que |6, |<1(Werner e
Ribeiro, 2003). Para que o processo se torne invertivel, é necessario que as rajzes da equagdo
9(B)=(1—91B—6’282-...—GqB"’)=0 sejam maiores que 1. O processo de médias moveis
MA(2), representado por: z, =&, + 8¢, +6,¢,_,, ¢ estacionario para quaisquer valores de 4, e
é,.

A fungdo de autocorrelagio do processo MA(2) ¢ dada por:

Trabalho de Licenciatura Capece, Alberto Santos




A Geoestatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparagdo com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

_—6{(1-6,)

'T1+07 102

_92

P2 1467 +07

P, =0,para k23,

4.5.1.3 Modelos Auto-Regressivos de Médias Maveis

Em alguns casos, pode ser necessario utilizar um grande numero de parametros em modelos
puramente AR ou puramente MA (Wermer e Ribeiro, 2003). Neste caso, ¢ valido misturar as
componentes de um modelo AR com as componentes de um modelo MA, gerando, assim, um
modelo ARMA. Modelo ARMA (p,g) exigira um nimero menor de termos e pode ser expresso

conforme a equagio:

z, =4z + ...+¢FE,_p +e -Be,_ - =0, ., (49)

ou, utilizando a notagio do operador de desfasagem B e rearranjando os termos da equagio (49)

obteremos:
¢(B)z, = 8(B)e, (50)
O modelo possui p+g+2 pardmetros desconhecidos (ﬂ,¢,,¢2,...,¢p;9, ,...,Gq,asz), que podem ser

estimados a partir dos valores observados na série temporal. Na prética, Box er al. (1994) citados
por Werner e Ribeiro (2003) dizem que os valores de P ¢ g sdo geralmente menores que 2 (dois)
para scries temporais estaciondrias. As condi¢des de estacionaridade estabelecidas para os

processos AR(p) ¢ MA(p) se mantém nos modelos ARMA(p, g).

O modelo ARMA mais simples é 0 ARIMA (1, 1) dado pela equagio:

= ¢12r-1 + &, _glga—l .

A fungdo de autocorrelagdo do modelo ARMA (1,1) é dada por:

- (1“¢191)(¢1 _91) ,
L1402 +2¢6,

P =P, para k> 1

4.5.2 Modelos Nao-Estacionarios

Quando uma série temporal apresenta média e varidncia dependentes do tempo, é porque ela nio
¢ estacionaria. Muitas sdo as séries que nio possuem média constante, isto é, em nenhum dado

intervalo de tempo, as observacdes da série se comportam como as observagdes de um intervalo
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de tempo distinto. Tais séries sio chamadas de ndo-estaciondrias na média (Werner e Ribeiro,
2003). Da mesma forma, ¢ possivel uma série temporal exibir ndo-estacionaridade na média e
no declive.

MA d 5
4.5.2.1 Auto-Regressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA)

Como a maioria dos procedimentos de anélise estatistica de séries temporais supde que estas

scjam estacionarias, serd necessario transforma-las caso ainda nﬁqgs/e:i;_r;. Segundo Breseghelio
(2005) a transformagfo mais usual consiste em tomar diferengas sucessivas da série original até
obter uma série estaciondria. A primeira diferenga de z é definida por (z, ~z,,). Essa diferenca
faz com que a série apresente um comportamento nio-estacionario apenas na média. Apds a
segunda diferenciagio dada por (z,-z,)-(z,_, ~2,,)=z,-2z,_,+z,_,, a série torna-se

estacionaria (Wemer e Ribeiro, 2003).

Séries ndo-estacionarias podem geralmente ser representadas por um operador auto-regressivo
generalizado @(B), no qual uma ou mais raizes do polinémio @(B) sdo iguais a 1 em maddulo.
Em particular, se existirem d raizes unitérias, o operador ®(B) assumira a forma abaixo (Box ef

al., 1994) citados por (Pellegrini e Fogliatto, 2000):
@(B) = p(B)(1-B)* (34)

onde @(B) € um operador estacionario. Em contrapartida um modelo que apresenta

comportamento homogéneo ndo-estaciondrio é representado de seguinte forma:
¢(B)z, = p(B)1- B)z, = 6(B)e, (35)
ou ¢(B)w, = 8(B)e, (56)

onde w, =V¥z =z, -z _ (57)

Assim, um comportamento homogéneo nfo-estacionrio pode ser representado por um processo

estaciondrio, com d niveis de diferenciagio. Na pratica, d pode ser 0, 1, ou, no maximo, 2.

Assim o processo definido pelas equagdes (55) e (57) produz um eficiente modelo para descrever
séries temporais ndo-estacionérias. Este modelo ¢ conhecido de processo Auto-Regressivos
Integrados de Medias Moveis (ARIMA) de ordem (v, d, g), onde p corresponde ao componente
auto-regressivo (AR), d ao numero de diferenciagdes e g ao componente de médias méveis.

O modelo ARIMA (p,d,q) ¢ dado pela seguinte equagiio:

w, =@w,_, +...+¢pw,_}U +e, -6, —...—qu;,_q (58)
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A palavra “integrado” do modelo ARIMA tem o sentido de “somado”, Ja que a equacio (58)
pode ser escrita por:
(39

sendo S=V~' =(1-B)™ o operador soma, definido por:

2]
Sw, = Zw,_j =W, AW R W, 4 (60)
j=0

Assim, o processo geral auto-regressivo integrado a médias méveis (ARIMA) pode ser gerado

somando-se (integrando-se) o processo estacionrio ARMA (w, ), d vezes.

A seguir, apresentaremos alguns casos especiais do modelo ARIMA (Box et tal. 1994)
referenciado por Breseghello (2005):

¢ Modelo ARIMA (0,1,1):
Vz, =g -6, =(1-6,B)e,
onde p=0, d=0, g=0,#(B) =1, 8(B)=1-6B.
Modelo ARIMA (0,2,2):
Viz =g -0¢_ by, =(1-6B-8,B%);,
onde p=0, d=2, ¢=2,¢(B)=1, 6(B)=1-8B-6,B
Modelo ARIMA (1,1,1):
Vz,~¢z,_,=¢ -6, ,0u
(1-¢B)Vz, =(1-¢B)e,

onde p=1, d=1, g=1, §(B)=1-6,8, 6(B)=1-6,B.

4.5.2.2 Modelps Sazonais

Durante a modelagio de uma série pode-se notar que ela apresenta variacdes sazonais. Isto
ocorre quando a série exibe uma caracteristica periddica que se repete a cada s intervalos de

tempo. Por exemplo, em séries compostas por observagdes mensais e sazonalidade anual, s ¢
igual 12. Define-se V_ =(1-B") como sendo o operador de diferenca sazonal. Assim
V,z,=(1-B")z, =z,—z_, ¢ a primeira diferenciacio sazonal. Em geral, D diferenciagdes
sazonais podem ser requeridas para produzir uma série estacionaria. Neste caso, o operador de
diferenciagdo sazonal de ordem D ¢ V2 =(1-B)”. Assim, a forma geral do modelo sazonal

auto-regressivo da média mével de ordem (P, D, Q) é:

.v
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O(B* )V z, =B(B")e, (65)

Onde ®(B°) e ©(B") sio polinémios em B de graus P e Q, respectivamente, que satisfazem as
condigdes de séries ndo-estaciondrias. A representagio (P, D, () € feita em letras maivsculas, para
diferencid-las da representagiio feita nos modelos nfo sazonais {Breseghello, 2005).

No modelo da equagdo (65), as componentes de erro ¢, estdo geralmente correlacionadas. Assim

¢, estaria relacionado com ¢, , ¢,_,, etc. Para tratar tal relacionamento, introduz-se um segundo

modelo:

$(BYV'e, = 0(B)e, (66)

Onde &, € um processo de ruido aleatério. ¢(B) e @(B) sdo polinomios em B de grau p ¢ g,

respectivamente, que satisfazem as condi¢des de série nio-estacionaria,

Subtraindo-se a equagdo (65) na (66), obtém-se um modelo multiplicativo geral,
¢,(B)YD (B )V'VPz = 6(B)®,(B*)e,,

chamado de processo multiplicativo de ordem (p.dq)x(P.D,0),

4.5.3 Cocficiente de Autocorrelagio
Uma estatistica importante na anélise de séries temporais € o coeficiente de autocorrelagio p. A
autocorrelagdo ¢ usada para descrever a correlagdo entre dois valores da mesma série temporal,

em diferentes periodos de tempo. Assim, um coeficiente de autocorrelagio p, mede a correlagiio

entre dois valores adjacentes na série, e a autocorrelago, neste caso, ¢ dita aqutocorrelacio de

lag (ou desfasagem) 1. De maneira genérica, o coeficiente de autocorrelagdio p, mede a

correlagdo entre as observagBes distantes k periodos de tempo (ou seja, uma autocorrelagio de

lag k). A autocorrelagdo de lag k é expressa pela seguinte equagdo:

S CETRCITy))
JEIz, - 1)) El(z,., - 1]

ou

py = =)z = ),
o2

(68)

(69)

onde ¢} € a varidncia da série temporal. Uma estimativa do coeficiente de autocorrelagio

populacional p, nas equagdes (68) e (69) ¢ dada pelo coeficiente de autocorrelacio amostral:
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Y (5 -1, -7)
= I=k+]
> (z,~z)

T ,ecomk=0,1,2,...n

Onde r:liz,

Na pratica, para se obter uma boa Estimagﬁo do coeficiente de autocorrelagiio, deve-se dispor de
pelo menos 50 observagdes da variavel z. Segundo Enders (1995) o nimero de autocorrelagdes
de lags diferentes que se calcula para a analise de série temporal deve ser de N/4, onde N é o
numero total de observagdes na série. Similarmente a autocorrelag@o, a autocorrelagdo parcial

também permite analisar o relacionamento entre os valores de uma série temporal. Porém, a

autocorrelagdo parcial mede o grau de associagio entre z, ¢ z,, quando o efeito de outros lags

(1,2, 3, ..., k-1) sio removidos. A autocorrelagdo parcial é representada por ¢, .

O coeficiente de autocorrelagio parcial by € 0 k-ésimo coeficiente num processo auto-regressivo

de ordem £

monfed Dickey — Fullen
454 Raiz Unitiria e TesteADF  {(eve editon-5 abrevidancr, mer cmlaec’:qM

A presenga de tendéncia em séries de tempo compromete a aplicagiio de algumas metodologias /
de previsdo de séries temporais. Os modelos de regressdo linear sé tém suas propriedades
asseguradas se os valores da variavel em analise forem estacionarios, ou seja, se as suas média e
varidncia se apresentam constantes ao longo do tempo ¢ o valor da covaridncia entre dois
periodos de tempo depender apenas da distancia entre os dois periodos.

Virios testes podem ser utilizados para detectar se a série ¢ estacionaria. Neste trabalho utilizou-
se o teste ADF (Augmented Dickey-FuIleﬁpara verificar a presenca de raiz unitaria nas séries

consideradas.

Se uma série deve ser diferenciada d vezes antes de tornar-se estaciondria, entdo ela contém o
raizes unitdrias e € dita ser integrada de ordem d, denotada por I{d).
Neste contexto um processo I(d), z, t= 1, ..., n, é definido por

(1-B)'z, =¢, 1.2,...,n )
onde B ¢ um operador da forma Bz, = z,_, e ¢ ¢ I(0).
Os testes de raizes unitéarias sdo c_g_ap%zes de detectar se a série foi suficientemente diferenciada

para se tornar estaciondria. Para %testa-se:

Hy: a série possui raiz unitaria, e
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_Hj: a série ndo possui raiz unitaria.

No caso mais simples o teste ¢ realizado por minimos quadrados num modelo AR(D),

zZ,=pz,_,+¢&,,etestase p=lep#1.

Como na maioria dos casos & nfo é ruido branco, utiliza-se uma correcgdo. Neste caso, sera
utilizado o teste com a correcg¢io paramétrica, conhecido como teste ADF (Vasconcellos € Alves,
2000), que sugere aumentar a regressfio adicionando termos suficientes em Az, para
“pulverizar” os residuos. Entdo o teste ADF € a estatistica-t usada para testar o coeficiente de

Z

.. €m:

Az, =(p-)z,, +) 64z, +¢ (72)

que tem a mesma distribuig@o assimptética de Dickey-Fuller e niio depende de 6. No entanto, é
necessario truncar a ordem da auto-regressdo por regra, por um método automatico como o AIC

(Akaike Information Criterion) ou por alguma outra especificagio.

A hipétese nula de uma raiz unitdria (Ho: p—1=0) é baseada no teste-f com uma distribui¢io

ndo normal. Mackinnon (1991) apresenta a tabela com os valores criticos apropriados para

alguns tamanhos amostrais (Vasconcellos e Alves, 2000).

4.5.5 Etapas da Metodologia Box-Jenkms
“torm_fin ol2 (e T(/9
A metodologia Box-Jenkins @)Etitl/va)determmar um modelo estocdstico linear da classe

ARIMA (ou SARIMA) que, por hipétese, tenha gerado a série temporal z, (Granger ef al.,

1986). Para esta determinagfo, quatro etapas iterativas devem ser cumpridas.

1? etapa: Identificacio do Modelo
De forma resumida, esta etapa consiste em identificar quais dos “filtros” AR, I e MA (e SAR, I e
SMA) fazem parte do processo estocastico que gerou a série temporal z,, bem como identificar

as suas respectivas ordens (Vasconcellos e Alves, 2000). Esta é a etapa mais complexa da

metodologia, ndo havendo consenso em relagdo a melhor estratégia a ser usada (Granger et al,,
1986).

De acordo com Enders (1995), deve-se, primeiro, analisar o grafico da série temporal z, e suas

fungdes de autocorrelagio (ACF) e de autocorrelagdo parcial (PACF). No caso da analise grafica
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da série, a presenga de forte tendéncia ou a aparéncia de varidncia e média que ndo sejam
constantes servem como indicativo da ndo estacionaridade da série. Esta primeira verificagdo

deve ser complementada pela anélise da ACF e da PACF.

O teste final da ndo estacionaridade da série pode ser feito mediang;ao?teste da raiz unitaria

aumentado de Dickey-Fuller (teste ADF) descrito na Secedo 3.54) deste capitulo. Para a

) \_-_.
L a%alicagiﬁo deste teste, deve-se definir, primeiro, o nimero c’>pt1'rf1'5'a desfasagem temporal da
QJS;MQ série pelos critérios de Schwarz (SBC) e Akaike (AIC). Caso seja validada a hipdtese de nio

G\?\

estacionaridade pelo teste ADF, a série temporal z, deve ser diferenciada quantas vezes forem

necessarias, até que se torne estacionaria.

S6 com a série temporal estacionaria é que se busca a seleccdo de valores de p, d, g (e P, D, Q,

no caso da presenca da sazonalidade). Para esta finalidade sdo utilizados, de novo, os
instrumentais da ACF e da PACF.

2" etapa: Estimaciio do Modelo
Considerando valida a condi¢fio de estacionaridade, e veriﬁcadasﬁssiveis configuragSes de
modelos na etapa da identificaio, a etapa de estimagdo leva em consideracio trés aspectos: a

parciménia do modelo, as condigdes de estacionaridade e de invencibilidade ¢ a qualidade do
ajuste (Enders, 1995).

O aspecto da parciménia considera que a incorporagio de coeficientes adicionais se, por um
lado, aumenta o grau de ajuste, por outro reduz os graus de liberdade. Modelos que sejam
parcimoniosos geram melhores projecgdes que as configuragdes sobre-parametrizadas. O

. . . . . sg.- ';l'hzu.\;(Q
objectivo, portanto, ¢ se aproximar do verdadeiro processo gerador sem que, no entanto, s

_S€ o exacto processo (Enders, 1995). '

A abordagem de Box-Jenkins pressupde que o modelo seja tanto estacionario como invertivel.

Do ponto de vista formal, z, ¢ invertivel se puder ser representado por um processc auto-

regressivo de ordem infinita ou convergente. Este aspecto é relevante pois a ACF e a PACF

pressupdem, de forma implicita, que a série em questdo possa ser representada por um modelo

auto-regressivo.

Para se verificar a qualidade do ajuste do modelo, utilizam-se, de forma complementar 2 ACF e 3
PACEF, os critérios AIC e SBC. Estes critérios tém como principal atributo a “penalizagio™ dos

modelos com muitos parametros, escolhendo-se aqueles mais parcimoniosos (Vasconcellos e
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Alves, 2000). Na prética este procedimento pode ser aplicado de forma semi-automatica ja que
muitos pacotes estatisticos (ex. MINITAB e SPSS) fornecem estes valores. Porém, apos um

modelo ser seleccionado a anilise residual ainda deve ser feita antes de se passar 4 etapa das

previsdes.

3° etapa: Diagnéstico do Modelo

Para se fazer a verificagdo da correcta especificagio do modelo ARIMA(p,d,q) ou
SARIMA(p.d,q)(P.D,Q), analisa-se o termo aleatdrio &, que deve apresentar as propriedades de
um ruido branco. Cago estas propriedades ndo sejam verificadas, deve-se reiniciar a tentativa de
selecgdo do modelo pela 1° etapa, o que ressalta a caracteristica interactiva desta metodologia,
Com este objectivo, a pratica comum € a constru¢io de correlogramas (ACF e a PFAC) dos

residuos para verificar a presenga de /ags significativos. Entende-se por lags significativos

aqueles que ultrapassam os limites de +28(,) paraa ACF e iZS(q;kk) para PACF onde

142(rf +rl+ .+ 02
Sy 2

n
S(fa) = \g

onde # € o nimero de observagbes da série.

Neste contexto, torna-se importante que os residuos do modelo estimado nio sejam serialmente
correlacionados. Isto pode ser verificado pela estatistica de Ljung-Box (estatistica () se todas as

autocorrelagdes residuais ou autocotrelagdes parciais sio estatisticamente significantes.

De acordo com Enders (1995), ndo existe um nivel de significincia que possa ser considerado o
“mais apropriado”. Dois pontos, porém, ajudam a definir se um modelo estid bem ajustado: a
presenca de correlagSes residuais marginais que sejam significantes; e valores da estatistica O

que sejam significantes ao nivel de 10%. Nestas circunstancias, torna-se possivel formular um

modelo que ajusta melhor os dados da série.

4" etapa: Previsido
Uma vez determinado o melhor modelo para a série temporal em estudo, pode-se usar para gerar
previsdes de observagdes futuras. Partindo-se do periodo presente ¢, e supondo que se deseja

prever a série num periodo futuro, 2,,, representa a previsio para um periodo ¢+k feitaem ¢ A

previsdo para periodo f+k ¢ normalmente construida a partir de sucessivas previsdes para os

Trabalho de Licenciatura Capece, Alberto Santos




s

A Geoestatistica como Métode Autemdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparagdio com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

periodos ¢+1, t+2, ..., f+k—~1. Neste procedimento, o valor de z,,,» 0 qual ndo se conhece no
tempo ¢, é substituido pela sua previséo z,, ;- Ovalor de ¢, o qual também nfo se conhece no
tempo /, € substituido por zero, € ¢,_; = z,_ S -z, ;- No inicio do processo de previsio deve-se

assumir que ¢,_; =0 para r-j <0,

5. Uma Discussio sobre a Comparacio dos Métodos de Previsio

Existem informagdes aparentemente contraditérias em relagdo aos métodos mais eficientes de
ajuste e previsio de séries temporais. Pellegrini et. al. (2000) referem-se que Makridakis fez
“competicBes” em 1979 e em 1982 com séries temporais e os métodos automaticos tiveram, em
média, o melhor desempenho dentre todos os métodos. Ja Morettin e Toloi (1981) afirmam que

estudos empiricos (da época) apontam para uma grande vantagem dos métodos Box-Jenkins em

relagdo aos demais.

Luz, et. al. (2005) cita Makridakis e Hibon (2000) que publicaram resultados da mais recente
competi¢do entre séries temporais, relativas a diferentes areas tais como a industrial, a financeira,
a demografica e outras. Esta competicio feita com 3003 séries temporais, confirmou as
conclusdes obtidas anteriormente, de que métodos mais simples (0s automaticos) tem um
desempenho tdo bom quanto, e em muitos casos melhor que outros métodos estatisticos

sofisticados, desde que a natureza da série seja desconhecida para o analista.

Mueller (1996), concluiu em seus estudos sobre a previsio do mercado, que o Alisamento

Exponencial Simples ¢ mais satisfatério entre os métodos de previsdo avaliados naquele

trabalho, dentre os quais os modelos Box-Jenkins.

Refenes (1993) cita grande popularidade dos modelos Box-Jenkins em muitas areas onde se
confirma a forca e flexibilidade destes modelos. Comenta também que esta flexibilidade torna

esta técnica de dificil aplicagdo, exigindo grande experiéncia do pesquisador.

Luz, et al. (2005) comentam que os modelos Box-Jenkins tiveram®
previsdes sociais, econdmicas, engenharia, comércio internacional e problemas de stock. Os
mesmos autores afirmam que a grande vantagem destes modelos estd na previsdo para periodos

curtos, € que sua limitagdo é que necessitam no minimo de 50 observagdes e preferencialmente

100 ou mais para serem usados.
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Referéncias similares as citadas anteriormente sio facilmente encontradas em artigos, livros e
outras publicagdes, tais como dissertagdes e teses. Tais referéncias apontam para o melhor tipo
de modelo, de acordo com uma situagdo especifica. E preciso compreender que grau de
acuidade, horizonte de precisdo desejado e a disposigdo (ou nfo) de se trabalhar com um maior

rigor matematico influenciardo directamente na escolha do “melhor” modelo.

6. Critérios de Comparacio de Qualidades de Previsoes

Todo o prc:ocessc(/_’—'—“Z"_\—j

e previsdo seja realizadg' utilizando métodos qualitativos ou quantitativos_tem_

r
H

uma incerteza associada. Assim, torna relevante a estimagio desta incerteza através do cleulo
"_'——-—_"-'-_‘—--______,_‘___—

do erro de previsdo (Lopes, 2002).

Para comparar diferentes métodos de previsdo, ou para ajudar na selecgdo de modelos, podem
ser usados diversos critérios de comparagio da qualidade de previsdes. Geralmente.estes critérios Cm
s3o fungdio dos erros de previséio e eventualmente (no caso de serem critérios que usem medidas

relativas) dos valores da série em estudo.

Os critérios podem envolver: diferentes nimeros de passos para as previsdes e diferentes pesos
para os erros de previsio, em fungdo do instante de base para a previsio e do namero de passos -

dando, em geral, maior importincia a previsbes mais recentes e/ou a um menor nimero de

passos.

A estimativa ¢ acompanhamento dos erros de previsio sio necessarios para o processo de
manutengdo e monitoramento das previsdes geradas. Porém, existe a necessidade de
acompanhamento do desempenho dos modelos de previsio para que se possa confirmar suas
validades e manté-los actualizados. Este monitoramento € realizado através de calculo do erro
nas previsGes € tem os seguintes objectivos:

1. verificar a precisdo dos valores previstos;

2. identificar, isolar e corrigir variagdes anormais;

3. permitir a escolha de técnicas, ou pardmetros, mais eficientes,

Segundo Davis et al. (2001), os erros de previséo podem ser classificados em erros aleatérios e

distor¢des. Os primeiros podem ser definidos como aqueles que ndo podem ser explicados. As

distorgdes, por sua vez, incluem:
1. falha na inclusdo de valores correctos;
2. utilizagio de relacionamentos errados entre variaveis;

3. - emprego da linha de tendéncia errada,
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4. localizag2o da aderéncia sazonal em pontos diferentes de onde ela normalmente ocorre.

Por fim, torna-se claro que deve-se priorizar a utilizagio de modelos de previsdo que gerem o
menor erro no tempo. Esse procedimento conduz a maior seguranga na selec¢iio de modelos com

fins preditivos que possuam maior grau de precisdo. O erro de previsdo ¢ a diferenca entre o

valor ocorrido e o valor previsto, sendo o erro igual a:
(75)
Onde:
e, . erro de previséio no periodo #;
z, . observagdo actual para o periodo

z, : previsdo para o periodo 1.

E aconselhavel na formulagdo do modelo separar os dados em duas partes: uma chamada de
conjunto inicializacdo e outra conjunto teste. Os dados considerados de conjunto inicializa¢io

sd0 utilizados para estimar o modelo e os dados chamados de conjunto teste servem para validar

0 modelo,

Uma vez que o calculo dos erros pode resultar em valores positivos ou negativos, o que, em

algumas situacGes, resulta em somatério nulo, diferentes manipulag3es da estatistica de erro (e,)

devem ser empregues. Estas diferentes manipulagdes consistem em critérios de escolha de

modelos mais apropriados as séries temporais. Os critérios mais utilizados sio-:

a) Erro Médio (EM)
O erro médio constitui-se na média dos erros de previsdo. O valor fornecido pelo erro médio

podera ser pequeno, uma vez que erros positivos e negativos encontrados durante os periodos

tendem a se anular. O seu mérito € informar se a previsdo foi sistematicamente acima ou abaixo

do observado. A sua equagio é:

EM =13, (76)

r=|

Onde: n corresponde ao nimero de previsGes efectuadas.

O erro médio ndo funciona como critério de avaliagio da precisdo das previsdes quando
comparado com métodos diferentes de prewsaoE Ems o erro individual pode ter valores grandes

ou pequenos e ainda o erro médio sera pr0x1mo@zero Nesse caso os métodos mais precxsos nio

podem ser distinguidos dos métodos piores.
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b) E.rro Quadritico Médio (EQM)

Erro Quadratico Médio define-se como sendo a média do quadrado do desvio entre a previsdo e
a observagdio real. E considerado uma medida importante para a escolha do modelo, pois
segundo Lewis (1997) o EQM ¢ utilizado para determinar o modelo de previsdo mais preciso,
isto €, considera-se o melhor modelo, aquele que possuir o0 menor EQM.

Sua defini¢éio matematicamente é;

BQM =43¢}

=]

¢) Erro Absoluto Médio (EAM)

Erro Absoluto Médio é considerado como a média dos erros absolutos. Esse procedimento
supera a caracteristica de cancelamento dos erros positivos ¢ negativos no erro médio. A equacio
a seguir pode ser utilizada para calculo da média em questdo:

EAM =13 el| (78)

r]

O erro € tratado como uma disténcia (entre a previsio z, € o valor observado z,) que, entdo, ndo

tem sinal. Todas as distancias sdo somadas e a média calculada. Esse critério € utilizado para

distinguir a precisio entre varios métodos de previsio. Desta forma, um método adequado deve

ter um EAM pequeno.

d) Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)

O Erro Percentual Absoluto Médio é a média de todos erros absolutos percentuais. Para Lewis
(1997), o EPAM € considerado como uma das medidas de erro mais usadas para se avaliar os
metodos de previsdo. Este erro fornece uma indicagiio do tamanho médio do €ITO, EXPresso como

uma percentagem do valor observado; independentemente do erro ser positivo ou negativo.

Pode-se utilizar a equagdo matemdtica abaixo para o calculo do EPAM:

EPAM =13 %4100 (79)

=l z(

O denominador da expresséo anterior é o valor observado, mas pode ser utilizado ou z, ou z

z,.
Néo existe nenhuma regra ou raciocinio mais adequado. As vezes z, ou z, pode conter valores

nulos que torna sua colocagdo no denominador inapropriado (Samohyl, 2004). Na pratica,

utiliza-se a varidvel que dard os melhores resultados, mais interessantes, conforme o objectivo

do pesquisador.
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De acordo com Lewis (1997), os valores do Erro Percentual Absoluto Médio podem ser

relacionados com a potencialidade das previsdes segundo a tabela abaixo:

Tabela 1. Potencialidades de previsio do EPAM )
EPAM POTENCIALIDADE DE PREVISAQO
Menor que 10% A previsdo ¢ potencialmente muito boa

10% - 20% A previsio ¢ potencialmente boa

20% ~ 30% : A previsio € potencialmente razoavel

Maior que 30% A previsdo € potencialmente inexacta
q p p

¢) Estatistica U de Theil

Nenhuma medida citada anteriormente d4 uma boa base de comparagdo ordinal quanto aos
ganhos de precisdo auferidas pelo uso de determinados métodos de previsdo em detrimento de
outros. Por exemplo, serd que pelo facto de se observar um valor de cinco unidades para a

estatistica EQM, ou uma percentagem de 3,2% para EPAM j4 permite dizer que um determinado

método € bom previsor para um processo qualquer?

Dentro deste contexto a estatistica U de Theil (ou coeficiente de desigualdade) é a adequada,

pois permite uma comparagdo relativa entre os métodos de previsdo formais com o método

trivial de previsdo.

Matematicamente, a estatistica U de Theil é definida como:

2
Zy T E
=1 Zf

A caracteristica positiva da utilizag3o da estatistica U de Theil, como medida de precisdo, ¢é

(80)

segundo Breseghello (2005), a sua interpretagio intuitiva:

Se U<l: a técnica de previsio testada é mais acurada que o método trivial, portanto, ¢é

vantajosa a utilizagdo do método testado.

Se U =1: a técnica de previsdo testada € tdo precisa quanto o método trivial de previsdo. Logo,
ndo existe diferenca, no que tange a qualidade de previsdo, se for empregue tanto o testado

quanto o modelo trivial para a tarefa de previsio.
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Se U>1: a técnica de previsdo testada ¢ inferior (menor precisdo), em relagdo ao método

trivial. Sendo assim, é vantajoso utilizar o método trivial para prever o processo em estudo.

No entanto ha que se fazer uma ressalva sobre a estatistica U de Theil: a interpretagio, da forma

como foi descrita acima, na qual o valor de U para 0 Modelo Trivial, por defini¢do € igual a um,
C s o . .

s0 € valida quando o critério de demsao(;tﬁga?\szé, eminentemente, sobre os erros de ajuste (erros

gerados para o conjunto de inicializagio).

Uma explicagdo intuitiva para esse critério diz que quando a previsdo para o periodo seguinte

t+1, 2,,, € perfeitamente no alvo e igual ao valor observado z .. entio z,=2

“14]

1+l 2 € o
numerador da expressdo € nulo, consequentemente, o valor de U = 0, impossivel encontrar na
pratica. Deve ficar claro agora porqué o critério é chamado de coeficiente de desigualdade;

quando for igual a zero, ndo ha desigualdade nenhuma entre o valor previsto e o valor observado;

a previsio nio pode ser melhor.

Entretanto, Breseghello (2005) refere-se ainda que, quando o critério de decisio se baseia sobre
os erros de previsio (erros gerados para o conjunto de teste), a interpreta¢fio acima ndo ¢ valida
(continua-se desejando o menor valor de U, pois quanto menor for o valor de U maior sera a
indicagﬁo{que 0 modelo tem uma boa capacidade de previsio), porém o valor de U para o
modelo trivial ndo ¢ igual a um, por definigio. Para estes casos é necessario, entdo, calcular

. . SN .
normalmente o valor de U, a partir dai proceder & andlise comparativa.
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“ﬁf W CAPITULO IV / m% ?
det e &ea Nw ife-
o @ﬂos P Sl Anallse

\,

Neste capitulo realiza-se o processo de aplicagio e@imagﬁo de modelos de previsio propostc}g)
’f .
@ dados de alguns Bancos de Sangue: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo e

Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo; ambos na cidade de Maputo. A justificativa

da escotha desses Bancos de Sangue se da pelo facto de que apenas esses dispunham de uma

quantidade de dados que possibilitasse o estudo para este trabalho, resultados da exigéncia de

alguns métodos aqui aplicados.

Em seguida, realiza-se, a partir de uma estratégia de avaliagiio e selecgdo nas quais os erros de

previsdo gerados séo analisados, usando um processo de determinagdo do modelo com menor

margem de erro.

1. Analise do Comportamento das Variaveis Respostas
A colecta da série de dados teve como intervalo de tempo o periodo de Janeiro de 2000 a
Dezembro de 2005 segundo consta no anexo A (extraido do anexo D). De forr:;ftque 0s
. objectivos idealizados pudessem ser atingidos, dividiu-se, entfo, estes dados em dois conjuntos
distintos de dados: comjunto inicializagdo e conjunto teste. O conjunto inicializagdo
(compreendido entre Janeiro 2000 e Dezembro 2004), foi utilizado para estimar o modelo, isio €,
calibragdo dos coeficientes e geragdo das previsdes. Ja o conjunré teste, compreendido entre
Janeiro de 2005 e Dezembro de 2005, foi utilizado para validar o modelo, isto ¢, como um meio

para que a estratégia de avaliagio escolhida pudesse ser implementada.

Para se avaliar a consisténcia interna dos dados das séries foi calculado o coeficiente alfa de
Cronbach (vide no anexo B) que resultou em a = 0.080 para as séries do BSHCM e & = 0.3551

para as séries do BSHGJIM. As estatisticas descritivas para as séries constam na tabela 2.

Nesta secgo sera feita a anélise dos graficos dos dados histdricos disponibilizados para a
modelagdo com o objectivo de verificar se as caracteristicas possiveis de uma série temporal

(ex.: tendéncia, sazonalidade, aleatoriedade ou todas) € directa e fortemente observada,
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facilitando assim, o processo de entendimento pelo qual determinado modelo se mostra como o

mais adequado para uma determinada situagio.

Tabela 2. Estatistica descritiva das séries

Séries Média Varidncia | Desvio Padrao
Unidades de Sangue do BSHCM 1.293,5000 | 90.118,6479 300,1977
Unidades Infectadas por HIV no BSHCM 66,1389 883,2480 29,7195
Unidades de Sangue do BSHGIM . 252,4861 |  7.364,9576 85,8193
Unidades Infectadas por HIV no BSHGIM 27,3194 230,0514 15,1674

No estudo da série de numero de unidades de sangue doadas teve-se em conta os
comportamentos individuais de cada grupo de dadores. A modelagdo individual & essencial, na
medida em que os diferentes segmentos apresentam suas especificidades referentes a tendéncia, a
sazonalidade e & ordem dos modelos. No entanto, é necessario real¢ar que, neste trabalho vai-se
aplicar todos os métodos propostos para as diferentes séries de dados e escolher dentre eles

aquele com menor margem de erro para a previsio, independentemente das caracteristicas que as

series apresentarem.

Para que tal analise possa ser realizada, os graficos referentes ao conjunto inicializagio das séries

histéricas sdo ilustrados a seguir;

Unidades de Sangue dos Dadares Voluntirios do BSHCM . .Unidades de Sangue dos Dadores Volimtérios do BSHGIM

W 3 !‘“' ' g a)

Figura 1. Unidades de sangue doadas por da Sres

S - 07774k,
;Unkdades de Sangue doy Dedores Raposkaren do BSHOM . (), * "

Ao fMped

For 36 47 B4y e

't
LR Y wioou a) - ; L
Figura 2. Unidades de sangue doadas por dadores Repositores

.
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Unidades de Sangue com HIV do BSHCM, "7 \Unidades do Sangue com HIV do ESHGIM

o G . - a) e T .
Figura 3. Unidades de sangue infectadas por HIV

1.1 Modelagio via Geoestatistica

Na analise dos dados usando a Geoestatistica inicialmente foi definido a observagdo a partir da
qual se deseja fazer a previsdo, designado por origem de previsdo, que foi fixada na sexagésima
observagdo correspondente ao més de Dezembro de 2004. A vizinhanga de previsio sera
escolhida de tal modo que minimize o EPAM, critério que foi escolhido para a estimagdo dos
modelos mas segundo Mingoti ez. al. (2002) valor da vizinhang¢a ou deve ser menor ou igual ao
valor escolhido como origem de previsio. Para se encontrar este valor (vizinhanga de previsio
optimo) foram testadas os valores que variam de 2 a 60 e consequentemente escolthido o que

minimiza o EPAM. O intervalo de confianga que foi usado para ajustar os modelos é de 95%.

A seguir esté descrita a modelagdo para cada caso usando o programa PREVGEQ desenvolvido
por Mingoti et al (2002):

/
A- Séries de Unidades de Sangue dos Voluntarios Mm«k i@mﬂ ’l. 59 € l’) .

. A’ 0;1:611 Para a série de unidades de sanguewes voluntarlos do BSHCM apos testar todas as

‘Qoooooooooooo

VW\

, k

O\

1‘ coeﬁmentes previsdo (lambdas):

vnzmhang:as (v=2,..,60), concluiu-se que a vizinhanga de previsio 1 1, € que produziu melhores

W
resultados isto €, para cada valor previsi6 ¢ gerado sdo necessarias informagdes dos 11 valores

ov\— Imedlatamente anteriores a origem de previsdo. Com essa vizinhanga obteve-se os seguintes

Ghie expresiao af\écq AMDM fa 20\ah
7 @7@44\01 f; /Lf cldi/fg«&d f‘q 39

~Tabela 3. Coeficientes de previsio do modelg de vizinhanga 11 da série de unidades de sangue dos dadores
voluntdrios do BSHCM.

4 =0.01 A, = 0.04 4, =0.20 A =021 A5=017 A =-02]
4, =0.04 y==017  1,=034 Ao =0.17 4, =0.19

O mesmo critério foi usado para estimar os coeficientes de previsdo_da_série_de unidades de

sangue dos voluntarios do BSHGIM. {A vizinhanca que produzm melhores resultados é 16 £ 05

valores dos coeﬁcientes de previsio sio: J
Cowa @ L S padp Ver oilt )\( mfﬁ&@ o PMT«*Q {o 3"“%‘5@ L)
'Fl#?’Mq L7
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Tabela 4. Coeficientes de previsio do modelo de vizinhanga 16 da série de unidades de sangue dos dadores
voluntdrios do BSHGIM.

4 =0.244
A, =0.105
Iy = 0.56

4, =0018  4,=-0076 4
2y =136 A, =—0.021
Ay =0.116 A =0.129

-0.061
Ao =—0.012
g =—0.080

Ay =0.353
A, =0.005

A =0.151]
Ay =—0.065

B-  Séries de Unidades de Sangue dos Repositores

logamente a anélise anterior, foram testadas todas as vizinhangas (v =2,...,60). A vizinhanga
que melhor ajusta os dados da série foi a 12, isto é, cada valor previsto da série é gerado
utilizando-se as informagdes dos 12 valores imediatamente anteriores ao ponto do valor que esta
sendo previsto. Com essa vizinhanga obteve-se os seguintes coeficientes de previséo (lambdas):

Tabela 5. Coeficientes de previsio do modelo de vizinhanga 12 da série de unidades de sangue dos dadores
yrepositores do BSHCM.

J4, =0.194 2, =-0.121
A, =0.044

A, =0.162
A3 =0098 A =-0.145

4, =0.263
Ahg =—0.086

25 =-0.199 i, =0.009
Ay =0.127 4, =0653

A mesma andlise foi feita para estimar os coeficientes de previsdo da série de unidades de sangue

dos repositores no BSHGIM. A vizinhanga que produziu melhores resultados ¢ 3 e os valores

dos coeficientes de previsdo sio:

Tabela 6. Coeficientes de previsio do modelo de vizinhanga 3 da série de unidades de sangue dos dadores
repositores do BSHGIM.

4 =0.235

A =0.127 2, =0.638

Corno AL me?;fa‘/‘é ac?}fgﬁf, "

- S =4 T
P

C- Séries de Unidades de Sangue infectadas por HIV

T C

Apbs testar todas as vizinhangas (v =2,...,60), a'VizinhanE_ que _produziu melhores resultados } /

g

} 15to €, cada valor previsto é gerado utilizando-se as informagdes dos 41

valores imediatamente anteriores ao ponto do valor que estd sendo previsto. Com essa

vizinhanga obteve-se os seguintes coeficientes previsdo (lambdas):

Tabela 7. Coeficientes de previsgo do modelo de vizinhanga 41 da série de unidades de sangue infectadas por HIV
do BSHCM.

A, =0.2059
A, =0.0879

A, =—0.3694
Ay =~0.2441

A, =-0.2199
A, =0.2026

A, =02010
Ay =0.0254

A, =—0.3968
A, =0.0185

A, =0.1429
2, =-0.1524

Ay =0.1367
Ay =0.1940
Ays ==0.1427
Ay, =0.3759
Ay =0.0297

A, =0.1378
Ay =-0.1683
Ay =0.0940
Ay, =~0.0466
Ay =0.3236

Ay =0.1112
Ay =0.0729
Ay, =—0.3258
Ay =~0.0959
Ay ==0.2175

Ay =0.3190
Ay =0.1133
Ay =0.2389
Ay, =0.0766
A =0.1094

Ay ==0.2059
Ay =—0.0219
Ay = 0.0331
Ays =0.0632
Ay =0.3667

A5 ==0.0271
Ay ==0.0513
Ay £0.1482

Ay =—0.1428
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O mesmo critério foi usado para estimar os coeficientes de previsio da série de unidades de

sangue dos voluntarios no BSHGIM. A vizinhanga que produziu melhores resultados ¢ 30 e os

valores dos coeficientes de previsdo sio:

Tabela 8. Coeficientes de previsdo do modelo de vizinhanga 30 da série de unidades de sangue infectadas por HIV
do BSHGIM.

A =-09635 2,=-04523 A4, =-03082 A,=04125 4, =06502 4, =0.6461
A, =08376  2,=-07883 4,=07093 A, =04126 A, =0.1757 A, =-03260
Ay =~05190 2, =—0.7805 A, =-0.8113 12, =-07216 A, =-08235 2, =-0.8268
Ay ==0.5670 A, =-04078 1, =01102 2, =03383 A, =06648 A, =0.7612
Aps =0.8310 2, =0.6602 2, =0.6759 A, =0.4824 A, =—02455 A, =—-0.4033

/

1.2 Modelagiio por Método Holt-Winters

Como ja foi referido, 0 Método de Holt-Winters nio exige qualquer manipulagdo dos dados
originais para que, por exemplo, respeitem uma distribuicdo normal e/ou estejam estacionados.
Portanto, sua aplicagdo resume-se apenas a utilizagio das formulas mencionadas e apresentadas
no capitulo anterior. A aplicagio deste método nos dados de doages de sangue e de unidades
infectadas por HIV dos Hospitais Central de Maputo e Geral José Macamo foi realizada no
aplicativo Microsoft Excel e os valores dos coeficientes de ajuste (a, B, € ¥), foram estimados e
escolhidos segundo o critério de minimizacdo do valor do EPAM do conjunto de inicializagdo

com 0 SOLVER, um programa de optimizagio contido no MS Excel.

Na modelagdo dos dados do conjunto de inicializagio da série temporal de unidades infectadas
por HIV do BSHCM, verificou-se que contém um valor igual a zero (observagdo do més de
Julho de 2003); razdo pela qual para a estimagio de valores de @, Pme v obedeceu o mesmo s~
critério que os outros com a Unica diferenca do denominador da formula do EPAM que € o valor

previsto € ndo o valor observado. Esta alterago é defendida por Samohyl (2004) na medida em

que o objectivo é produzir melhores resultados.

Usando o SOLVER obteve-se os resultados tabelados a seguir (tabelas 9 e 10):
Tabela 9. Valores dos Coeficientes do método Holt-Winters para as séries do BSHCM
HOSPITAL CENTRAL DE MAPUTO

Alfa (a) Beta (5) Gama (y)

Série de Temporal _ HWA |HWM. | HWA. |HWM. | HWA. | HWM.
Unidades dos Voluntarios 0,00000 0,00000 0,07508 0,07803 0,18350 0,25318

Unidades dos Repositores 0,39091] 0,41665 0,00211 0,09136 1,00000 0,78723

Unidades infectadas por HIV 0,00000 0,00000 0.00000 I 0,060000 0,08063 0,08769
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Tabela 10. Valores dos Coeficientes do método Holt-Winters para as séries do BSHGJM
HOSPITAL GERAL JOSE MACAMO

Alfa (a) Beta (8) Gama (y)

Série de Temporal HWA |HWM | HWA. |HWM. | HWA. |HLWM.
Unidades dos Voluntarios 0022288 | 0,00116 | 0.06454 | 1.00000 0,97640 | 0,92108

Unidades dos Repositores 0,198125 | 0,22938 0.00000 0,00932 1,00000 0,17759

Unidades infectadas por HIV 0,28121 0,04361 0,03006 0,46277 0,92398 0,15539

-1
'Y
1.3 Modelagiio por Método de Box-Jenkins . &2 i‘? ﬁ’_,__,_————-' do Ca?(ﬁ;,(o ]L

Como foi referenciado no item(4.5.5 do capitulo (JIE a primeira etapa deste método € a

identificagdo do modelo. Para este trabalho a modelagdo das séries foi feita inicialmente pela

analise dos graficos de tempo das séries em estudo.

i r
@wd, W\(fAK e Q’lé‘\
Alanalise de grafico/pode indicar a presenca de tendéncia ou alteragdo na varincia, o que

revelaria se a série € ou ndo estacionaria. Esta anélise vem a ser reforga pelo teste de raiz unitaria
ADF (Augmented Dickey-Fuller) utilizando o aplicativo [WEB:REG] UNIT ROOT TEST
(ADF-TEST)", Para a aplicagdo deste teste, deve-se definir, primeiro, o nimero Optimo da
desfasagem temporal da série pelo critério AIC. Caso seja validada a hipotese de nio
estacionaridade pelo teste ADF, a série temporal z, deve ser diferenciada tantas vezes quantas

forem necessirias, até que se torne estacionaria, alias, a diferenciagio vai determinar o pardmetro
d do modelo ARIMA(p,d,q).

A estimagdo de outros pardmetros (p € g) é feita a partir dos graficos ACF e PACF donde sio
identificados vérios modelos candidatos. Usando o pacote estatistico SPSS 11 foi possivel
seleccionar o modelo mais adequado aos dados de cada série com base no critério do menores
valores de AIC, SBC e varidncia dos residuos. Se existirem dois ou mais modelos candidatos

com critérios mencionados muito proximos € introduzido o diagnéstico usando o critério do
menor valor do EPAM,

Por ultimo s&o analisados os correlogramas dos residuos se estes caracterizam o ruido branco.
Caso contrario volta-se a incorporar outros modelos candidatos até que se encontre um, cujo

residuos sdo considerados ruido branco.

13 Disponivel em http://www.web-reg.de/ [extraido no dia 23/08/2006]
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1.3.1 Modelagiio das Séries de Unidades de Sangue dos Voluntirios

Quanto ao nimero de unidades de sangue dos dadores voluntarios do BSHCM assim como do

BSHGIM representadas na figura 1 apresentam fraca tendéncia crescente. Sendo assim, elas

podem ser consideradas estaciondrias. Esta suposicio vem a ser reforgada pelo teste ADF feito

com o modelo menos restrito (que inclui tendéncia e intercepto) a hipétese de nio

estacionaridade foi rejeitada, como se pode observar nas tabelas 11 ¢ 12. Com isso as séries

podem ser consideradas estacionarias, isto €, a ordem de integragio é zero (d=0).

Tabela 11. Parte do Teste ADF para a série de unidades de sangue dos voluntarios do BSHCM

ADF Test Statistic  -8,401586 1% Critical Value -4,121324

5% Cntical Value -3,487851
10% Critical Value  -3,172335

Tabela 12. Parte do Teste ADF para a série de unidades de sangue dos voluntirios do BSHGIM

ADF Test Statistic = -8,479260 1% Critical Value

5% Critical Value
10% Critical Value

-4,121324
-3,487851
-3,172335

Devem ser também analisadas as respectivas fungdes de autocorrelagdes (ACF) e de

autocorrelagdes parciais (PACF), como ilustradas nas figuras abaixo.

Anmrmlaﬁon Fundion for volt.mtérios BSHCM
s{with 5% lloruﬁur:e limits for the Autocorretations)

[ .‘ a)

..~Partia] Autocorretation Function for Voluntiries BSHCM
{with 5% ¢ignificance lbnits for. the partial avtocorrelations)

8719 107 11 12 3018

r e

Figura 4. a) fungfo de Autocorrelagdo e b) fun
voluntarios do BSHCM

Yt i RTINS b)

¢80 de autocorrelagdo parcial para o niimero de unidades dos dadores

A vy

..[With 5% elgnificance Umits for the .ummrreuuw:) vt

mmumun Fumumfwvamrros BSHGIM |

:a)

B

artlal Amoorre!auon Funcﬂon far. Voluntbrius BSHGIM' o
o *(mwsmnmraumummm) T,

$ WAl 127043 140 15

Figura 5. a) fungéo de autocorrelat;ﬁo e b) fungio de autocorrela

voluntarios do BSHGIM

¢&o parcial para o niimero de unidades dos dadores
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Para estimar outros parimetros do modelo da série unidades de voluntarios do HCM foram
analisadas’® as fun¢des de autocorrelagdes (ACF) e de autocorrelagdes parciais (PACF) donde se
obteve vérios modelos candidatos e com ajuda do pacote estatistico SPSS 11, optando-se pelo
método de forecasting de minimos quadrados incondicional, foi identificado o ARMA (3,0,2)

que descreve melhor a série, por este ser o que produziu menores valores de AIC, SBC e

varidncia residual, bem como EPAM.

No caso da série de unidades de voluntarios do HGIM foi considerada a parte sazonal pelo facto
das fungdes ACF ¢ PACF apresentarem significincia no lag sazonal 12. O modelo que produziu

melhores valores de AIC e SBC e varidncia residual e consequente EPAM é o SARIMA
(0,0,0)(1,0,0)15.

A validagdo dos modelos apresentados acima foi feita mediante o teste dos residuos. De acordo
com a figura 6, os residuos do modelo ARIMA(3,0,2) podem ser considerados de ruido branco.

O mesmo acontece para os residuos do modelo SAR(1),2 mostrados no figura 7.

. Partial Aummrrelauoa thcl:lon hr Ruldms an BSHCM
- (wm $% stgnificance Kmby for the partiat autocterelations )

B Autneorralaﬂon Funf:tion l‘or Reslduos Vul EHU‘I o
1{with 5% :mme I-nas for mnmlam;\ =.,:

Autocorralation
+ Partie A i intion s

ey :'1 .‘fz '15"1’4 5 h 7y E : ‘g
Flgura 6. a) Funcﬁo de Autoconelaqﬁo eb) fungﬁo de autocorrelagﬁo parcral dos residuos para o Modelo
ARMA(3,0,2)
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Figura 7. a) Fun¢io de Autocorrelacio e b) fungio de autocorrelagdo parcial dos residuos para o Modelo
SARIMA(0,0,0)(1,0,0);,

7

Para a determinagio do nimero de /ags foi usado o critério descrito na secgio 4.5.3 do capitulo I1I°
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1.3.2 Modelagio das Séries de Unidades de Sangue dos Repositores

Para identificar os modelos apropriados, inicialmente, foi analisada a figura 2, que apresenta os
graficos de tempo do nimero de unidades de sangue dos dadores repositores. A analise do
grafico da figura 2a) indica a presenca de tendéncia decrescente acentuada, indicios de série néo
estaciondria. As fungdes ACF e PACF da figura 8 apresentam também indicios de uma série
nao-estacionaria. Para tal se confirmar foi realizado o teste ADF de raizes unitarias. O resultado
mostrado na tabela 13, revela que, para qualquer nivel de significancia, ndo foi rejeitada a

hipdtese nula, Ho, isto €, a série possui raiz unitaria, ou seja, ndo é estacionaria.

Tabela 13. Parte do Teste ADF para a série de unidades de sangue dos dadores repositores do BSHCM

ADF Test Statistic -1,822205 1% Critical Value -4,165722
5% Critical Value -3,508499

10% Critical Value -3,184239

Para que a série da figura 2a) se tornar estacionaria foi necessario transformar os dados achando
a sua primeira diferenga. Testes feitos aos possiveis modelos, constatou-se que seria necessario
considerar a parte sazonal e assim o modelo que melhor interpreta os dados da série é o

ARIMA(0,1,0)(1,1,0))2 cujos correlogramas dos residuos estio apresentados na figura 9.

G

" Autocorrelation Function for. Repositores BSHCM, . - . . 7" :Partial Autocorrelation Funiction for Repositores BSHCM
" «(with 5% significance Jrniti for. the aikocormelations) - - . . :(with 5% significance Bmnts fos the pertial autmcorrelszigrs)

T T T T -t T T T T -
T8 9 10 6112 13 145 418
FEEUT R

e B Tt et ST gy [ i e
Figura 8. a) Funglo de Autocorrelagio e b) funglio de autocorrelagdio parcial para o nimero de unidades dos
dadores Repositores do BSHCM
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Figura 9. a) Fungo de Autocorrelag#o e b) fungio de autocorrelago parcial dos residuos para o Modelo
SARIMA(0,1,0)(1,1,0)2
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A mesma andlise foi feita para a série de unidades de sangue dos dadores repositores do

BSHGJIM donde se constatou que esta série ¢ estacionaria a todos os niveis de significancia,

veja a tabela 14.

Tabela 14. Parte do Teste ADF para a série de unidades de sangue dos dadores repositores do BSHGIM
ADF Test Statistic -3,724301 1% Critical Value -3,588543

5% Critical Value -2,929737

10% Critical Value -2,603087

A figura 10a) representa a ACF do niimero de unidades dos dadores repositores do HGIM. Pode-
s¢ observar ainda que a ACF decai exponencialmente e na PACF, figura 10b) , pode-se constatar
que a autocorrelagdo do lag 1 € mais significativa, indicando assim o modelo AR(1). Mas existe
mais um lag significativo na desfasagem 6, por isso os dois devem ser testados de modo a se
identificar o melhor que interpreta os dados da série. O teste culminou com a identificagiio do

ARIMA(6,0,0) por apresentar menores valores de AIC, varidncia dos residuos e EPAM.

LT At T

L Amnorrelnﬂon Panction for Repositores do ssnmn T ) =Par1:lal Ammﬁm Fumﬁnn tor. Reposlmmsdo mumm
) w{with h lU’IftllI:: h\n for the ul.mu:rr:hmm) ey 3 & o;{with 5% significance imits for the partial lummnehhu)

T T T T T ot
9 10T 12 13 e g
L a)

Figura 10. a) Fungdo de Autocorrelagfo e b) fungiio de autocorrelagéo parcial para o niimero de unidades dos
dadores Repositores do BSHGIM

¢ 8 Liv AL 17 13t 85

Para a validagio do modelo AR(6) foram construido a ACF e PACF dos residuos, figura 11, de

onde se constatou que as mesmas representam um ruido branco.

ETHE i

Mm:momlnﬂon Funcl:lon for Rasldum H

. .1:'."4. —T
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! iwkh s%xlml\nru Im«s l'nr the partial aumm:um)
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Figura 11. a) Fungfio de Autocorrelagdo e b) fungio de autocorrelagio parcial dos residuos para o Modelo
ARIMA(6,0,0)
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1.3.3 Modelagdo das Séries de Unidades de Sangue Infectadas por HIV

A série de unidades de sangue inutilizadas por infeccio com o virus do HIV no BSHCM
apresenta fraca tendéncia decrescente que revela que a série provavelmente € estaciondria. Esta
estacionaridade se confirma apos a aplicagdo do teste ADF sobre esta série, como pode-se
confirmar na tabela 15. Os autocorrelagdes representadas na figura 12 indicam um modelo auto
regressivos AR(1), mas ainda pode-se notar indicios de sazonalidade; razdo pela qual modelos
sazonais também foram testados e o que melhor os dados da série ¢ 0 SARIMA (1,0,00(1,1,0)12.

Como pode-se notar, houve necessidade de aplicar a diferenca sazonal que permitiu a remogdo

da sazonalidade da série.

"* Aitocorrelntion Functioh for HIV BSHCM - ", % 'Portial Autocorrelation Fusction for HIVBSHCM
’ (wlm“lwnmhhlmhﬂﬂi) . e Lo {with smsmngg Urmity formeyurth:lauuxprrehaom_) -

[
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—.. .0,6'
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Paithl Al ecormi kit
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Figura 12. a) Fungfo de Autocorrelagio e b) fungdo de autocorrelagio parcial para o nimero de unidades de sangue
inutilizadas por infecgio com o virus do HIV do BSHCM

Tabela 15. Parte do Teste ADF para a série de unidades de sangue inutilizadas pot infecgdo com o virus do HIV no
BSHCM

ADF Test Statistic -4,798177 1% Critical Value -4,121324
5% Critical Value -3,487851
10% Critical Value -3,172335

Para a validagdo deste modelo foram construidos os graficos de Autocorrelagdes, figura 13, dos
residuos- produzidos pelo modelo e constatou-se que estes nio possuem /ags significativos,

confirmando-se assim que representam ruido branco.

TR

- arrelation Function for Residues = . | - L ":Partial Autocorrelation Furnction for Residucs.
» 3 . {with S% sigrificarcs bty for the aumoorrelatiens) 120 < e «1;{With 5% signifcance kit for the partis) aumcorelations) sy

?.: a)

Figura 13. a) Fungdo de Autocorrelagdo e b) fungdo de autocorrelagdo parcial dos residuos para o Modelo
SARIMA (1,0,0)(1,1,0);,
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Tabela 16. Parte do Teste ADF para a série de unidades de sangue inutilizadas por infec¢fo com o virus do HIV no
BSHGIM

ADF Test Statistic -2,741594 1% Critical Value -4,170543
5% Critical Value -3,510729
10% Critical Value -3,185520

Mesma analise foi feita para a série de unidades de sangue inutilizadas por infecgdo com o virus
do HIV no BSHGJM donde com ajuda das fungdes de autocorrelagdes (figura 14) e teste ADF
(tabela 16) verificou-se que.a série ndo € estaciondria; isto também pode observar-se no grafico

da figura 3b) onde a linha de tendéncia tem um declive relativamente maior.

TR PR T o .
-Autocorrelation Function for HIV HGIM | i + Partial Autocorrelation Function for HIV HGIM
+ * {with 5% signtficance limits for the autocorrelstions) ' : LT T- 7. .{wkh S% significance kinits For the partial aisncormetations)
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[
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-

-3 . .
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IR R I e B3, 115 ¢ PR T Y T SR e AP A »‘1'o=;.;:'y 121 14 1§
TEltag L o7 - LA ) R T ' " :lag i - b)

Figura 14. a) Funglo de Autocorrelagdo e b) fungdo de autocorretagdo parcial para o niimero de unidades de sangue
inutilizadas por infec¢@o com o virus do HIV no BSHGIM

O grafico da figura 15 representa a série transformada, apds a primeira diferenga, nela nota-se
que os dados oscilam em torno da média zero, indicando deste modo que a série transformada é

estacionaria. Isto pode ser confirmado pelo teste ADF mostrado na tabela 17 abaixo:

N L
i - “Trend Analysls Piot for Diference

.l I N Oedam - sy

Figura 15. Grafico da série da ﬁgﬁra Bb) ; pos asua prime.ira' diferenca

Tabela 17. Parte do Teste ADF para a série transformada de unidades de sangue inutilizadas por infeccio com o
virus do HIV no BSHCM

ADF Test Statistic -4.839016 1% Critical Value -4,140856
5% Critical Value -3,496960
10% Critical Value -3,177596

O modelo que resultou ruido branco representado na figura 16 é o0 ARIMA (2,1,0).
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Figura 16. a) Fungdo de Autocorrelagiio e b) fungio de autocorrelagiio parcial dos residuos para o0 Modelo ARIMA
(2,1,0)
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~CAPITULO V

Discussiio dos Resultados

Neste capitulo, os modelos seleccionados no capitulo anterior sio implementados para se avaiiar
o desempenho de cada um deles e consequentemente o seu método. Para tal avaliagio considera-

se a parte dos dados designada de comjunto teste que por meio da comparagdo do valor

'Q L] 1) L] .
‘ﬁ‘aQ jweoMycorrespondente a estatistica U de Theil. Entre os modelos aprovados foi seleccionado o que

apresentou menor valor desta estatistica. Os valores da estatistica U de Theil estao apresentados
em tabelas onde também podemos encontrar outros critérios de comparagio tais como EAM,
EQM e EPAM provocados pela discrepincia das previsdes. Sdo também apresentados graficos
de linhas que ilustram claramente estas discrepancias s6 para os modelos dos métodos em

estudo. Os valores gerados pelos modelos seleccionados estdo apresentados no anexo C.

1. Unidades de Sangue dos Voluntarios do BSHCM

Na tabela 18 sdo mostrados os critérios de selecgio do modelo mais apropriado. Como foi
anteriormente referido, o critério usado para a selecgio do modelo mais apropriado aos dados da
série das unidades de sangue dos dadores voluntarios do Banco de Sangue do Hospital Central de

Maputo (HCM) e do Hospital Geral José Macamo (HGJM), ¢ a estatistica U de Theil.

Tabela 18. Comparacio entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 1a)
CRITERIOS

EAM EQM EPAM U de Theil
(Geoestatistica 247,630 90346,520 19,046857 1,040787810

MODELOS

Holt-Winters Aditivo 247,667 78030,000 21,202605 1,07696732

Holt-Winters Multiplicativo 258,167 82976,000 22,634322 1,15396310

Box-Jenkins 296,572 134891,951 22,528740 1,26541180

Como se pode observar na coluna do critério U de Theil da tabela 18, o modelo de vizinhanga 11

correspondente a Geoestatistica é que apresenta o menor valor de U de Theil (U =1,04078781).
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Eis as equagdes usadas para o calculo dos critérios patentes na tabela 18 e as restantes a seguir:

1 72
Erro Absoluto Médio (EAM) = - >z, -2 (81)

1=61

. : 1 & 2
Erro Quadratico Médio (EQM) = EZ (z,-2,)

1=61

72 -5
Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM) = i Z (i-—-dx 100

t=01 z:

Estatistica U de Theil (U) =

|

. z, € a valor observado no instante 7 e,
2, € o valor previsto para o instante /.

Dados Reais e as Previsdes

Jan-02 02 Jan03 03 JanOd
Puriedo.

[— Dados Reais —HWA — HWM —BJ — Geo |

Figura 17, Previsdes para as unidades de sangue dos voluntirios do BSHCM (Onde: BJ - Box-Jenkins; Geo -
Geoestatistica, HWM — Holt-Winters Multiplicativo ¢ HWA - Holt-Winters Aditivo)

No grafico da figura 17 pode-se visualizar as diferengas entre os dados reais € as previsdes
proporcionadas pelos modelos implementados. Tendo em conta a significincia dos valores de U

pode-se notar também que o modelo aditivo € o segundo classificado.

2. Unidades de Sangue dos Dadores Voluntarios do BSHGJM
Identicamente ao que foi feito no ponto 1 deste capitulo, a tabela 19 contem informagdes

relevantes para a escolha do modelo mais apropriado para esta série.
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Tabela 19. Comparagio entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 1b)
CRITERIOS

EAM EQM EPAM U de Theil

Geoestatistica 42,020 3692,669 26,044646 0,664606860

MODELOS

Holt-Winters Aditivo 74,583 9736,250 49682308 0,967576822

Holt-Winters Multiplicativo 77.000 9775.167 51897147 0.952650149

Box-Jenkins 48,135 5322.370 30,658642 0,803141596,

\m e M50 L8 Canon decipmiails ?

Tendo em conta critério usado (U de Theil), verifica-se que 0 modelo mais eficiente para esta

série é o de Geoestatistica visto que apresenta menor valor da estatistica U de Theil (U =

0,664606860).

EWQAM a3 conay dUGMBAY i £ PAM W\ 6 casoy dbumag
e (J teawn 9 coaal Lo naeis |

Dados Reais e as Previsdes

w J:H!J J;n—Ol .h‘l-OI. Ja,n-OZ l:l-OZ Jaln-03 i
Yo gl w0 i od o, PAL

— Dades Reais — HWA — HWM—BJ — Geo |

Figura 18. Previsdes para as unidades de sangue dos voluntdrios do BSHGIM

Na ilustragdo do grafico figura 18 pode-se notar para os modelos representados que o de
geoestatistica apresenta melhor ajuste que os outros. Dai conclui-se que para esta série é

conveniente, segundo a estatistica U, usar-se geoestatistica para gerar previsdes futuras.

3. Unidades de Sangue dos Dadores Repositores do BSHCM

Seguindo os mesmos procedimentos que das outras séries foi produzida a tabela 20 contendo a
informagdo especifica para a comparagdo dos modelos. Como se pode notar, o modelo de
vizinhanga 12 correspondente a metodologia de geoestatistica € que esta no topo da classificagao
(U = 0,7294543769) com uma diferenga consideravel em comparagéo a outros modelos.

10 .con o cefQ‘VV\D\-‘\‘f? Pegirm

(o
O mesmo pode-se notar com ajuda do grafico da figura 19 que a linha verde ¢ a que melhor se
aproxima I@reahdade (linha preta), colocando assim mais uma vez a Geoestatistica no topo da

classificagdo para as séries em estudo.
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Tabela 20. Comparagdo entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 2a)

CRITERIOS
EAM EQM EPAM U de Theil

Geoestatistica 35,306 1733,720 12,461093 ,7294543769

MODELOS

Holt-Winters Aditivo 69.397 5966.994 21,136358 1.116352064

Holt-Winters Multiplicativo 99917 12288917 28.533980 1,527897734

Box-Jenkins 112,054 15547.585 34843598 1,930630108

Dados Reals e as Previsdes

T T T T T
Jan-02 02 Jan3 JuH03 Jan-04
Periodo

[— Dedos Reais - HWA — HWM —— BJ — Geo |

Figura 19. PrevisGes para as unidades de sangue dos repositores do BSHCM

4. Unidades de Dadores Repositores do BSHGIJM
Na tabela 21 esta patente a informagdo referente aos critérios de compara¢io dos modelos

apresentados.

Tabela 21. Comparagiio entre os difcrentes modelos aplicados a séric da figura 2b)
CRITERIOS

EAM EQM EPAM U de Theil
Geoestatistica 24,732 865,291 22,616700 0,58783821

MODELOS

Holt-Winters Aditivo : 43.000 2778.167 38.600130 1.306439231

Holt-Winters Multiplicativo 45917 2388.250 38,597138 1.178772222

Box-Jenkins 32,173 1477.786 31,909121 0.83956483

Interpretando os valores apresentados, pode-se seleccionar o modelo de vizinhanga 3 também

correspondente a metodologia de geoestatistica que atingiu o valor de U =0,5878382].

Como se pode observar no grafico da figura 20, a linha correspondente ao melhor ajuste da série
tende a ser rectilinea assemelhando-se a linha que descreve a média dos valores do conjunio teste

da série.
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Dados Reals e as Previsdes

Jan-02 02 Jarr Q3 02 Jan-04
Periodo

[=—Dados Resis —HWA — HWM — 84 — Geo|

Figura 20. Previsdes para as unidades de sangue dos repositores do BSHGIM

5. Numero de Unidades de Sangue Colectadas no BSHCM

Para se obter os valores da tabela 22 foi feito o somatorio das previsdes resultantes em cada
modelo para as unidades de sangues dos dadores voluntarios e dos repositorios e posteriormente
calculos os valores dos critérios apresentados usando as mesmas formulas descritas no item |

deste capitulo.

O método que mostrou ser o mais excelente em termos de previsdes para a série de niimero de
unidades de sangue colectados no Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo como ja era
esperado é o de geoestatistica. Segundo mostra a tabela 22 este método produz o valor da

estatistica U de Theil menor (U = 0,920152029) que os outros métodos.

Tabela 22, Comparagdo entre os diferentes modelos aplicados a série de Nimero de Unidades de Sangue
Colectados no BSHCM

CRITERIOS
MODELOS

EAM EQM EPAM U de Theil

Geoestatistica 274,503 105630,059 16,746163 0,920152029

Holt-Winters Aditivo 283,513 101592.955 18,565085 0.964550153

Holt-Winters Multiplicativo 313,083 118974583 20,257250 1041449661

Box-Jenkins 387.635 204418.714 23,136444 1.328883878

O grafico da figura 21 apresenta os valores reais e as previsdes resultantes de cada método
aplicado. E como se pode observar, a seguir de Geoestatistica, o Holt-Winters de sazonalidade
aditiva € o que possivelmente pode substituir a geoestatistica, visto que as suas previsdes
provocam uma discrepdncia medida pela estatistica U cujo valor esta mais proximo do U de

geoestatistica.
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Dados Reais e as Previsdes

Jon-02 202 Jan03 203 Jan-04
Pariodo
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Figura 21. Previsdes para as unidades de Sangue Colectados no BSHCM

6. Nuamero de Unidades de Sangue Colectadas no BSHGJM

Analogamente ao que fizemos para as unidades colectadas no BSHCM segue-se abaixo a tabela
contendo a informagdo relevante para o processo de escolha do modelo para as wnidades de
sangue colectadas no BSHG.JM seja realizado.

Tabela 23. Comparagio entre os diferentes modelos aplicados a séric de Numero de Unidades de Sangue
Colectados no BSHGIM

CRITERIOS

MODELOS EAM EQM EPAM U de Theil

Geoestatistica 52,917 4685,750 19,615193 0,560106892

Holt-Winters Aditivo 80,917 10413417 26.951714 0,83696813

Holt-Winters Multiplicativo 81.750 11669,250 26,965879 0889575137

Box-Jenkins 60.833 6081.000 23,322590 0,649215331

Tendo como base o critério em uso (estatistica U de Theil), verifica-se que o0 modelo com maior
grau de eficiéncia dentre os modelos identificados € o modelo de geoestatistica com valor de U =
0,560106892.

Dados Reais e as Previsdes
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Figura 22. Previsdes para as unidades de Sangue Colectados no BSHGIM
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No grafico da figura 22, pode-se visualizar as diferengas entre os dados reais e os previstos
proporcionados pelo modelo vencedor e outros que sio referenciados como objectos de estudo
deste trabalho. Por meio da analise do grafico pode-se concluir que dada a suposigido de
continuidade dos dados existe um potencial de ganho com o metodo de Geoestatistica para a

geragdo de previsdes para um horizonte aplicado no trabalho (12 meses).

7. Numero de Unidades de Sangue Infectadas pele Virus HIV Colectadas no
BSHCM.

Na tabela 24 sdo mostrados os valores dos critérios de selecgio dos modelos para esta série.

Tabela 24. Comparagio entre os diferentes modelos aplicados a série da figura 3a)

CRITERIOS

MODELOS
EAM EQM EPAM U de Theil

Geoestatistica 14,527 273,024 53,107172 0,540655857

Holt-Winters Aditivo 36,167 1807.333 181,261955 1,373741608

Holt-Winters Multiplicativo 35,750 1765,083 181,055353 1,365685070

Box-Jenkins 28,926 1190,908 139,536140 1,245024336

Como se pode observar na coluna do critério U de Theil da tabela, o0 modelo de vizinhanga 41

correspondente a Geoestatistica é que apresenta o menor valor de U de Theil (U = 0,540655857).

No grafico da figura 23 pode-se visualizar as diferengas entre os dados reais ¢ os previstos
proporcionados pelos modelos implementados. Tendo em conta a estatistica U de Theil pode-se

notar que o modelo aditivo de Holt-Winters € o segundo classificado.

Dados Reais e as Previsbes
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Figura 23. Previstes para as unidades de sangue das unidades de sangue infectados pelo Virus HIV do BSHCM
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8. Numero de Unidades de Sangue Infectadas pelo Virus HIV Colectadas no
BSHGJM.

Seguindo os mesmos procedimentos que das outras séries foi produzida a tabela 25 contendo a

informagdo especifica para a comparagdo dos modelos. Como se pode notar o modelo ARIMA

(2,1,0) € que esta no topo da classificagio (U = 0,743554583).

Tabela 25. Comparagio entre os diferentes modclos aplicados a série da figura 3b)

CRITERIOS
MODELOS

EAM EQM EPAM U de Theil

Geoestatistica 9.099 156,373 35,872354 1,0712140

Holt-Winters Aditivo 10,333 153.667 52.651289 1,062808279

Holt-Winters Multiplicativo 17,667 379,167 98.673658 1,794094999

Box-Jenkins 8,160 150,129 46,169887 0,743554583

O mesmo pode-se notar com ajuda do grafico da figura 24 que a linha que representa o modelo
ARIMA(2,1,0) é a que melhor se aproxima a realidade, colocando assim o método no topo da

classificag@o para esta série.

Dados Reais e as Previsdes
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Figura 24, Previsdes para as unidades de sangue das unidades de sangue infectados pelo Virus HIV do BSHGIM
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CAPITULO VI

 Conclusdes e Recomendagies

—
— — —

1. Conclusdes

O objectivo deste trabalho foi de comparar trés métodos de previsio de séries temporais,
nomeadamente Geoestatistica, Holt-Winters e Box-Jenkins aplicando-o0s, mais precisamente, nas
séries de unidades de sangue doadas nos Bancos de Sangue dos Hospitais Central de Maputo e
Geral José Macamo, ¢ as unidades de sangue infectadas por HIV nos mesmos Bancos de Sangue.
Pelos resultados obtidos conclui-se, de um modo geral, que para este caso de estudo a

Geoestatistica apresentou resultados satisfatérios.

1. No que diz respeito a potencialidade das previsﬁes'{,f&gﬂseis séries aplicadas, a geoestatistica
. - : o D
produziu previsdes potencialmente boas em 33.33% {135\:353&@, comparando com os outros

métodos que néio chegaram a apresentar esta qualidade.

2. Em termos de desempenho dos métodos aplicadoy* Mediante o critério de decisio assumido
(Estatistica U de Theil), a geoestatistica demonstrou ser o melhor método em relagdo aos
outros (Holt-Winters e Box-Jenkins), gerando previsdes com menor margem de erro em 5
(cinco) das 6 (seis) analisadas,)Enquanto que o Box-Jenkins mostrou-se @
'gﬁlv»( imum- (previsdo dos dados da série unidades de sangue infectadas pelo HIV no BSHGJ_I\flj‘Este facto

A indica que a geoestatistica poderia ser utilizada como um método de previsdo automatica para

as séries de doagBes de sangue nestes hospitais aplicando um horizonte de previsio de 12

meses.

Respondendo a pergunta de pesquisa, referir que as conclusdes acima foram possiveis sob
condi¢do de testar os métodos seleccionados e comparar os resultados obtidos. E esta pode ser

uma das melhores técnicas de busca de um método fiavel para um caso especifico.
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2. Recomendacdes

Como ja foi referido anteriormente, com este trabalho ndo se pretende eliminar a dificuldade de
procura de um metodo fidvel. Pelo contrario gasta-se muito tempo em testar varios modelos dos

meétodos escolhidos para a comparago e acaba-se esquecendo alguns detathes de cada método

aplicado.

O intuito principal deste trabalho foi demonstrar que pode-se aplicar varios métodos 4 mesma

série e com ajuda dos critérios de selecgfio de métodos (neste trabalho, estatistica U de Theil)

/

poder escolher-se o methor que se adequa aos dados em analise.

Usar métodos estatisticos para fazer previsdes quantitativas ¢ considerado hoje uma das bases de

informagdo para a tomada de decisio em muitas 4reas cientificas.
Dentro de contexto, abaixo, sdo sugeridailfeguintes recomendagdes:

* Incluir mais métodos considerados eficientes na previsdo de séries temporais como € o

caso de modelos dinamicos. E porqué nio os assumidos elementares! J4 que, produzir

melhores resultados nio ¢ sinénimo de uso de métodos sofisticados.

Explorar a potencialidade de outros estimadores aplicaveis na geoestatistica de modo a

ser possivel detectar o comportamento sazonal das séries temporats.

Utilizagdo de métodos geoestatisticos apropriados a analise das séries temporais com

tendéncia, como por exemplo, a técnica de krigagem universal,
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ANEXO A. VALORES REAIS ' 7

Tabela 1. Unidades de Sangue dos Dadores Voluntarios do BSHCM (@W\ M 0§ W e 00 M{jé';
ANO

MES 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Janeiro 573 876 693 863 667 1.114
Fevereiro 485 1.049 749 1.044 704 1.306
Margo 770 596 1.171 1.045 1.183 1.557
Abril 813 746 795 946 1.124 1.457
Maio 833 694 1.915 1.191 1.017 1.614
Junho 761 546 553 1.037 1.115 1.469
Julho 669 847 759 1.108 1.068 920

| Agosto 1.025 8§17 1.509 1.254 1.271 1.069
Setembro 553 1.134 750 1.195 1.057 737

Outubro 627 874 845 1.024 727 1.046
Novembro 807 582 767 755 783 1.090

Dezembro 643 831 1.046 1.106 1.013 998
Fonte: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo [Data: 19-07-2006]

- |
Tabela 2. Unidades de Sangue dos Dadores Repositores do BSHCM (ﬁ,ﬁ,ﬁb ot Sacer £ YBDM{/?

ANO
MIS 2000 2001 2002 2003 2004 2005
Janeiro 475 598 634 272 313 361
Fevereiro 353 453 429 220 322 425
Marg¢o 556 579 417 240 379 438
Abril 360 475 375 234 575 452
Maio 511 575 348 227 493 440
Junhe 422 480 97 187 408 407
Julho 311 325 242 250 314 318
| Agosto 251 214 269 275 217 270
Setembro 194 210 130 194 214 201
Outubro 226 329 315 289 221 312
Novembro 306 456 295 367 254 249
Dezembro 647 541 240 369 288 218
Fonte: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo [Data: 19-07-2006]

Tabela 3. Unidades de Sangue dos Dadores do BSHCM

ANO |
MES 2000 2001 2002 2003 2005
Janeiro 1.048 1474 1.327 1.135 1.475
Fevereiro 838 1.502 1.178 1.264 . 1.731
Marco 1.326 1.175 1.588 1.285 . 1.995
Abril 1.173 1.221 1.170 1.180 . 1.909
Maio 1.344 1.269 2.263 1.418 . 2.054
Junho 1.272 1.026 650 1.224 . 1.876
Julho 1.091 1.172 1.001 1.358 . 1.238
| Agosto 1.336 1.031 1.778 1.529 . 1.339
Setembro 804 1,344 920 1.389 : 938
Outubro 821 1.203 1.160 1.313 1.358
Novembro 1.033 1.038 1.062 1.122 . 1.339

Dezembro 949 1.372 1.286 1.475 ) 1.216
Fonte: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo [Data: 19-07-2006]
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Tabela 4. Unidades de Sangue Infectadas por HIV do BSHCM

ANO
MES 2000 2001 2002 2003
Janeiro 100 137 103 73
Fevereiro 75 107 84 53
Marco 115 88 77 65
Abnil 77 69 90 42
Maio 95 78 107 48
Junho 113 75 44 15
Julhe 64 59 26 0
Agosto 73 50 95 50
Setembro 42 61 57 46
Qutubro 52 28 76 74
Novembro 52 82 60 79
Dezembro 107 121 71 114
Fente: Banco de Sangue do Hospital Central de Maputo [Data: 19-07-2006]

Tabela 5. Unidades de Sangue dos Dadores Voluntérios do BSHGIJM

ANO
MES 2000 2001 2002 2003
Janeiro 47 46 59 58
Fevereiro 144 199 119 48
Mar¢o 41 48 125 197
Abril 184 48 235 124
Maio 48 73 224 130
Junho 160 81 90 66
Julho 34 32 52 62
| Agosto 322 204 159 175
Setembro 28 42 52 240
QOutubro 50 60 45 43
Novembro 191 46 37 247
Dezembro 52 77 71 68
Fonte: Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo [Data: 07-07-2006]

Tabela 6. Unidades de Sangue dos Dadores Repositores do BSHGIM

ANO
MES 2000 2001 2002 2003 2004
Janeiro 247 225 135 144 87
Fevereiro 216 195 84 123 120
Marco 214 196 122 107 125
Abnil 228 117 99 139 171
Maio 270 97 102 80 199
Junho 157 112 107 114 159
Julho 182 105 119 81 134
| Agosto 169 111 115 100 102
Setembro 107 102 90 72 71
Qutubro 210 120 128 114 75
Novembro 275 127 115 87 130
Dezembro 202 131 91 63 136
Fonte: Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo [Data: 07-07-2006]
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Tabela 7. Unidades de Sangue dos Dadores do BSHGJM

PN 2000 2001 2002 2003
Janeiro 294 271 194 202
Fevereiro 360 394 203 171
Marco 255 244 247 304
Abril 412 165 334 263
Maio 318 170 326 210
Junho 317 193 197 180
Julho 216 137 171 143
| Agosto 491 315 274 275
Setembro 135 144 142 312
Outubro 260 180 173 162
Novembro 466 173 152 334
Dezembro 254 208 162 131
Fonte: Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo [Data: 07-07-2006]

Tabela 8. Unidades de Sangue Infectadas por HIV do BSHIGM

Mo @ | 2000 2001 2002 2003
Janeiro 50 34 22 22
Fevereiro 32 54 30 12
Mar¢o 51 42 20 2]
Abril _ 67 29 32 23
Maio 84 26 29 23
Junho 44 24 27 17
Julho 22 16 12 12
| Agesto 80 26 21 28
Setembro 22 20 i1 19
Outubro 27 21 24 20
Novembro 60 19 14 22
Dezembro 32 26 6 10
Fonte: Banco de Sangue do Hospital Geral José Macamo [Data: 07-07-2006]
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ANEXO B: RESULTADOS DA ANALISE DA CONSISTENCIA INTERNA
DOS DADOS

Tabela 1. Séries do BSHGJM

RELIABILITY ANALYSIS SCALE (AL PHBA

Correlation Matrix
DOACHGJIM HIVHGJIM

DOACHGJIM 1,0000
HIVHGJM ;6298 1,0000

N of Cases = 72,0

Item Means Mean Minimum Maximum Range Max/Min Variance
139,9028 27,3194 252,4861 225,1667 9,2420 25350,0139

Item Variances Mean Minimum Maximum Range Max/Min Variance
3797,5045 230,0514 7364,9576 7134,9061 32,0144 25453442,6

Reliability Coefficients 2 items

Alpha = , 3551 Standardized item alpha = , 7128

Tabela 2, Séries do BSHCM

RELIABILTITY ANALYSIS SCALE (A L PHBA

Correlation Matrix
DOACHCM HIVHCM

DOACHCM 1,0000
HIVHCM 2124 1,0000

N of Cases = 72,0

Item Means Mean Minimum Maximum Range Max/Min Variance
679,8194 66,1389 1293,5000 1227,3611 19,5573 753207, 649

Item Variances Mean Minimum Maximum Range Max/Min Variance
45500, 9480 883,248B0 90118,6479 B9235, 3995 102,0310 3981478293

Reliability Coefficients 2 items

Alpha = , 0800 Standardized item alpha = , 3504

Trabalho de Licenciatura Capece, Alberto Santos




A Geoestatistica como Método Automitico de Previsio em Séries Temporais: Uma Comparag8o com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

ANEXO C. VALORES PREVISTOS

Tabela 1. Unidades de Sangue dos Dadores Voluntarios do BSHCM

ETODO
MiS HW A HW M BJ
Jan-05 942 910 965
Fev-05 965 958 928
Mar-05 1189 1233 970
Abr-05 1154 1169 927
Mai-05 1315 1405 957
Jun-05 1100 1090 929
Jul-05 1120 1134 946
Ago-05 1429 1530 929
Set-05 1118 1145 938
Out-05 1049 1024 927
Nov-05 1063 1011 932
Dez-05 1147 1160 924

Tabela 2. Unidades de Sangue dos Dadores Repositores do BSHCM

ETODO
MES HW A HWM BJ
Jan-05 300 292
Fev-05 319 280
Mar-05 370 323
Abr-05 479 365
Mai-05 376 309
Jun-05 281 214
Jul-05 238 204
Ago-05 207 172
Set-05 199 143
Out-05 238 175
Nov-05 296 209
Dez-03 333 230

Tabela 3. Unidades de Sangue dos Dadores do BSHCM

ETODO
MES HW A HWM GEO
Jan-05 1.242 1.202 1.256
Fev-05 1.284 1.238 1.347
Mar-05 1.559 1.556 1.484
Abr-05 1.633 1.534 1.548
Mai-05 1.691] 1.714 1.509
Jun-05 1.381 1.304 1.363
Jul-05 1.358 1.338 1.295
Ago-05 1.636 1.702 1.242
Set-05 1.317 1.288 1.182
Out-05 1.287 1.199 1.190
Nov-05 1.359 1.220 1.247
Dez-05 1.480 1.390 1.317
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A Geoesiatistica como Mérodo Automdtico de Previsido em Séries Temporais: Uma Comparagdo com os Métodos de Hoit-Winters ¢ Box-Jenlkins

Tabela 4. Unidades de Sangue Infectadas per HIV do BSHCM

~—METODO
MES

HW A

HwWM

BJ

Jan-05

94

93

60

Fev-05

72

73

33

Mar-05

99

64

Abr-05

74

75

66

Mai-05

g8

87

62

Jun-05

90

88

24

Jul-05

52

52

17

Ago-05

67

67

46

Set-05

41

42

33

Out-05

49

51

30

Nov-05

33

54

58

Dez-05

101

100

94

Tabela 5. Unidades de Sangue dos Dadores Voluntirios do BSHGIJM

~-METODO
MES

HW A

HWM

BJ

Jan-05

125

125

122

Fev-05

34

40

85

Mar-05

96

102

108

Abr-05

133

136

124

Mai-05

118

121

117

Jun-05

59

62

93

Jul-05

54

57

91

Ago-05

367

370

219

Set-05

222

233

159

Out-05

135

141

127

Nov-05

141

155

126

Dez-05

172

179

142

Tabela 6. Unidades de Sangue dos Dadores Repositores do BSHGJM

~_.METODO
MES

HW A

HWM

BJ

Jan-05

108

124

Fev-05

132

109

Mar-05

126

106

Abr-05

158

106

Mai-05

158

104

Jun-05

109

76

Jul-05

75

70

Ago-05

46

63

Set-05

17

41

Out-05

29

61

Nov-05

74

70

Dez-05

66

53

Trabalho de Licenciatura
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A Geoestatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: Uma Comparagdo com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

Tabela 7. Unidades de Sangue dos Dadores do BSHGJM

ETODO

MES HW A HW M
Jan-05 233 249
Fev-05 166 149
Mar-05 222 208
Abr-05 291 242
Mai-05 276 225
Jun-05 168 138
129 127
413 ' 433
239 274
164 202
215 225
238 232

Tabela 8. Unidades de Sangue Infectadas por HIV deo BSHIGM

ETODO

MES HW A HW M
Jan-05 29 33
Fev-05 21 26
Mar-05 29 35
Abr-05 43 48
Mai-05 28 50
Jun-05 21 33
Jul-05 18 20
Ago-05 29 52
Set-05 19 23
Out-05 17 28
Nov-05 31 43
Dez-05 19 27
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A Geoestatistica como Método Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparacdo com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins
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A Geoestatistica como Méiodo Automdtico de Previsdo em Séries Temporais: uma Comparagdo com os Méredos de Holr-Winters e Box-Jenkins

Dados do BSHCM

Trabalho de Licenciatura . Capece, Alberto Santos




Banco de Sangue de Maputo
SITRAM 19-Jul-06

Doagdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-00 até 31-Dec-00

N" de Doagbes
Ano / Mes Voluntarios |  Repositores
N | % LN Dy,

Total

2000

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
QOutubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

Pag | de |




., Banco de Sangue de Maputo
SITRAM 19-Jul-06

Doengas Infecciosas por Faixa Etaria

Periodo : Desde 01-Jan-00 at¢ 31-Dec-00

Faixa Etaria . g
Ano / Mes 16-19| 20-29] 30-39 | 40-49 | 50-59 > 60 gf(gf)‘b
N L % [N Lo N T o N [% I N° [%  N" | %

2000

Janeiro

Doagdes : 295 141 13 63 595

Infectadas 275 20 14 6 423
HIV : . 27, 13 13. 4 4
VDRL 235 7 137

HBS
SGTP

Fevereiro
Doagoes
Infectadas
HIV
VDRL
HBS
SGTP

Marco
Doacdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Abril

Doagbes

Infe'ctadas

Pag 1 de 4




Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19 20-29|30-39 40-49 | 50-59 >60
| N* ] % | N oﬂl N E S I N | %% N" I'yn N* Yo
Maio
Doacées B8 053 6570 418 326 24

Infectadas 0 0 B0 33 60 38

21 221 39 411
VDRL 29 392 19 257
HBS ' t 100,
SGTP
Junho

Doagoes

Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP
Julho
Doagdes
[nfectadas

VDRI.
HBS
SGTP

Asosto
Doagbes

Infectadas

Setembro

Pug 2 de 4

.




‘Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19| 20-29| 30-39 | 40-49 50-59§ >60
N , % | N" J Yo | N } Yo | NY | % I N" I % N* %

Doagdes 5 066 268 352 193 25 170 223 79 10 47 6.7

HIV 6 143 20 476 12 286 3 71 1 24
VDRL 18 31. 13 224 19 328 3 52
HBS
SGTP

QOutubro
Doagdes
Infectadas
HIV
VDRL

HBS
SGTP

Novembro
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Degzembro

Infectadas 0 0 29
20

Pag 3 de 4




Ano/ Mes Total

Faixa Etaria

16-19| 20-29| 30-39| 40-49

50-59 |

> 60

A AR AR

N % N 1%

Total do periodo

Doages 13351

Infectadas 1428
985

549

1

G

47 035 4470 33.5I+03 27
4 028 337 236 604 42

2 .2 182 189 427 442
2 4 145 264 175 319
1 100.

23
27.0

5.5
255

Z+03

128 9

72 75
56 10.2

10 700 5.24

57 3.9

26 27

3

S6
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Banco de Sangue de Maputo
* SITRAM 19-Jul-06

Doacdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-dan-01 até 31-Dec-01

N" de Doacdes

Ano [/ Mes Voluntarios Repositores
N i Yo N i %

2001

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Juiho
Aposto
Setembro
Qutubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

Pag 1 de ]




Banco de Sangue de Maputo

Doencas Infecciosas por Faixa Etaria

Periodo : Desde 01-Jan-01 at¢ 31-Dec-01

Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19| 20-29) 30-39| 40-49 | 50-59! >60
N | % N [ % N T % N T % [N o N o

2001

Janeiro
Doacdes 2 013 408 275 466 31

Infectadas 0 0 43 218 81 41

HIV 26 19. 58 423
VDRL 17 236 23 319
HBS

SGTP

Fevereiro
Doagdes
Infectadas
HIV
VDRL

HBS
SGTP

Marco
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Abril

Doacdes

Infi ectédas




Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19] 20-29| 30-39 40-495 >60 |
N | %N % N | % N | o | Ne oo,

Maio
Doa(;ﬁcs 5 039 486 378 345 27
Infectadas ¢ 0 24 27 35 38 2

HIV 2

VDRL 2
HBS
SGTP

Junho
Doagdes 2 019 310

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP
Julho
Doagbes 3 025 850

Infectadas 0 0 23

14

VDRL 9
HBS
SGTP

Agosto
Doagdes 7 067 548

Infectadas 0 0o 2

VDRL
HBS
_ SGTP

Setembro

Pag 2 de d




Faixa Etaria
Ano / Mes 16-191 20-29| 30-39 | 40-49 | 50-59 | >60
N' | % N [ 9% N % [N [ % [N [ % i N° | %

Doa(;ﬁcs 5 037 728 537 268 20 225 168 81 6 48 354

Infectadas 0 0 26351 27 3B 16 216 3 41 2 270

HIV 0 328 24 333 14 23 2 33 1 16
VDRL 6 462 3 231 2 (2 AR B 4
HBS
SGTP

QOutubro
Doacﬁes 1 0.08 621
Infectadas Y 0 12

HIV 8
. VDRL
HBS
SGTP

Novembro
Doagdes 1 009 417
Infectadas o o
HIV 29
VDRL 8
HBS
SGTP

Dezembro
Doagdes
Infectadas
HIV
VDRL

HBS
SGTP

Pug3de 4




4
Faixa Etaria

Ano/Mes Total | 16-19] 20-29] 30-39| 40-49 | 50-59] >60 |
N [ %N T %N T %N { % [N [ % N T %

Total do periodo

Doagdes 15038 44 029 6226 41.45+03 25 3056 203 :+03
Infectadas 1279 7 055 352 275500 3% 332 2% 93

935 5 5 243 254 380 398 248 28, 59
370 2 5 109 285 120 324 84 227 34
0
0
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Banco de Sangue de Maputo
# SITRAM 19-Jul-06

Doacdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-02 até 31-Dec-02

N* de Doagoes

Ano / Mes Voluntirios Repositores
N % N 1 %

2002

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

Pag | de |




18-Jul-06
Doengas Infecciosas por Faixa Ftaria

Periodo : Desde 01-Jan-02 at¢ 31-Dec-02

Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19| 20-29] 30-39 | 40-49 | 50-59
NI AR AT R

2002

Janeiro
Doagdes 316 405 30 324

Infectadas 246 49 43 28

223 44 27

VDRL 35.7 5 1
HBS
SGTP

Fevereiro
Doagoes

Infectadas

VDRL
HEBS
SGTP

Marco
Doagbes

Infectadas

VDRL
HBS

Abril
Doagies

Infectadas

Pag | de 4




|

Ano / Mes

Faixa Etaria

16 - 19

20-29

30-39

40 - 49

50-59 >60

N | %

N | %

N T %

N | e

N [om i Nt T oy

Maio
Doagdes

Infectadas

7 03

0 0

1117 49

39 338

508 22

3B 30

29

HIV
VDRL
HBS
SGTP

28
8

35

27
2

Junho
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Julho
Doagdes

Infectadas

VDRL
HES
SGTP

Agosto
Doagdes

Infectadas

12 067

1 0B84

1047

53

1 1.1

36
17

Setembro




Faixa Etaria

Ano/ Mes  Total

16-19 | 20-

29

30-39 1 40-49

50-591 >60

N T %

N | %

N T o% N [ %

N° | % i N %

Doagdes 8 085 587

Infectadas 0 0 #

62.4

58.6

147 16 116 123

16 23 10 143

56 6 26 277

5 741 0 0

HIV 33
VDRL 8
HBS
SGTP

579
533

12 211 & 14
4 267 2

4
1

Outubro
Doagdes 12 102 B85

Infectadas 0 0 3

58.9

376

196 17

34

26

VDRL s
HBS
SGTP

34.2
40.9

28 368
6 27.3

Novembro

Doagbes S 047 486

Infectadas 0 0 28

HIV 18

VDRL 10
HBS
SGTP

Dezembro

D0a¢6es 11 085 676

Infectadas 0 0 4@

27
16
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Faixa Etaria
Ano/Mes Total | 16-19] 20-29] 30-39 | 40-49 | 50-59 | > 60
NG % N L% N D% N T % TN [ NY | v

Total do periodo

Doacdes 15549 85 055 7954 51.25+403 21 2598 167 403 7.4 544 35
Infectadas 1042 2 019 378 363361 35 229 2 86 83 18 173

890 2 2 202 328 319 358 197 221 67 75 13 15
184 86 487 42 228 32 174 19 103 5 27
0
0
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Banco de Sangue de Maputo
SITRAM

Doacdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-03 até 31-Dec-03

N" de Doagdes
Ano/ Mes Voluntiries | Repositores
N Low N e

2003

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

Pag 1 de 1
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). Banco de Sangue de Maputo
SITRAM 19-}ul-06

Doencas Infecciosas por Faixa Etaria

Periodo : Desde 01-Jan-03 at¢ 31-Dec-03

Faixa Etiria
Ano [ Mes 16-19 30-39 | 40-49 | 50-59

Ne | e N 1% IN| % |N“ | %

2003

Janeiro
Doacdes

Infectadas

VDRL
HBS

Fevereiro
Doagoes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Marco
Doagdes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Abril

Doagdes

Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Pug I de 4




Faixa Etaria
Ano / Mes 16 - 19 30-39;*40-49? 50~59§ > 60
N" l 0/0 N“ -!{ q/ﬂg Nu l 0/(' gN“ '0 (1] 5 Nu 5 “0 H

Maio

Doagées 622 182 13

Infectadas . 406 23 36
HIV . 313 20 #1.7
VDRL . 61.1 3 16.7
HBS
SGTP

Junho

Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Julho

Doagdes

Infeciadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Agosto
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Setembro

Pag 2 de 4




Faixa Etaria
Ano / Mes 20-29 ) 30-39: 40-49 | 50-59 > 60
N i % | N { % | N I Y% i N ]0/0 i N" Yo

Doacdes . 583 203 14 123 874 57 40 30 213

Infectadas . 33 =2 43 8 157 3 59 0 ¢

HIV : 348 18 391 B 17.4 65
VDRL 286 4 57.1

HBS

SGTP

QOutubro

Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS

Novembro
Doagdes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Dezembro
Doacﬁes 52 3.4% 765

Infectadas 2 142 55

2 18 40
15




Ano/ Mes Total

Faixa Etaria

20-29

30-39

40-49 | 50-59. >60

N° | %

Nﬂ %’ [)A)

N o [N [ & L%

Total do periodo

Doacdes 15870
Infcctadas 843
659

220

1

0

8931 56.32+03 17

329 390 321 38

233 354
96 436

245 37.2
74 336
1 100.

at4 261
13 154

9 1.4
4 1.8
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Banco de Sangue de Maputo
' SITRAM 19-Jul-06

Doacgdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-04 até 31-Dec-04

NY de Doagdes ‘
Ano / Mes : Voluntarios j Repositores
N | % LN

Total 1

2004

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
QOutubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

-, Pag 1 de




Banco de Sangue de Maputo
SITRAM 19-Jul-06

Doengas Infecciosas por Faixa Etaria

Periodo : Desde 01-Jan-04 at¢ 31-Dec-04

Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19| 20-29| 30-39 | 40-49 | > 60
N | % N | % N T % [N % N | % N° | %

2004

Janeiro
Doagoes
Infectadas
HIV
VDRL
HBS
SGTP

Fevereiro

Doagbes 105 104

Infectadas 3 318
1 14

VDRL 2 87
HBS
SGTP

Marco
Doacﬁes 232 147

Infectadas 4 430
4 51

VDRL
HBS
SGTP
Abril
Doagdes 170 9.92
Infectadas 6 472
6 &35




Ano / Mes

Faixa Etaria

30-39 1 40-49

N L% N | %

Maio
Doacdes

Infectadas

VDRL
HES
SGTP

Junho
Doagdes

Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Julho
Doagbes
Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Agosto
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

.l
‘.

Setembro




Ano / Mes

Faixa Etaria

16-19

20-29

30-39 | 40-49

50-59 !

> 60

N | %

N | %

NN | %

N 1% N %

Doactes

Infectadas

285 224

5 125

603 473
2 55

182 14 129 101

10 25 3 75

54 42

3 75

22

0

1.73

0

VDRL
HBS
SGTP

3 83
2 2886

18 50
4 574

9 25 3 83
1

8.3

Outubro
Doagoes

Infectadas

110 114

3 625

VDRL
HBS

Novembro
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Dezembro
Doagbes

Infectadas

72 549

3 294

615

37

3 34

33
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Faixa Etaria
Ano/Mes Total | 16-19| 20-29| 30-39| 40-49 | 50-59 | >60 |
N" I % | N” | % | N" : %o .[ N I % i N" I % N" Yo

Total do periodo
Doagbes 15862 2015 427 7890 49.75+03 17 2044 12 7 358 226

infectadas 943 38 416 356 39 332 36 155 17 4 19 208

789 30 38 296 37H 284 36 132 187 9 i1
160 8 5. 60 375 48 30 23 144 10 83
0

0

Pug 4 de 4




r

Banco de Sangue de Maputo
SITRAM 19-Jut-06

Doagdes por Tipo de Dador

Periodo : Desde 01-Jan-05 at¢ 31-Dec-05

N* de Doacdes

Ano / Mes Voluntarios Repositores
N % LN %

2005

Janeiro
Fevereiro
Marco
Abril
Maio
Junho
Julho
Agosto
Setembro
Outubro
Novembro
Dezembro

Totais do Periodo

Pag 1 de 1




. Banco de Sangue de Maputo

Doengas Infecciosas por Faixa Etaria

Periodo : Desde 01-Jan-05 até 31-Dec-05

Faixa Etaria
Ano / Mes 16-19| 20-29| 30-39 | 40-49 | 50-59! >60
Ne [ % N 9% N T % i N P % IN (%  NY | %

2005

Janeiro
Doacdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Fevereiro
Doagdes
Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Marco
Doacdes

Infectadas

VDRL
HBS

Abril
Doagdes

Infectadas

Pag t de 4




r

Ano / Mes

Faixa Etaria

20-29

30-39

40 - 49

50-59 |

> 60

N° | %

N | %

Nu I ()/0

Ne | %% i N° § e

Maio
Doagbes

Infectadas

422

50

280 14

36 25

226

12

VDRL
HBS
SGTP

18 273
2 100,
g8 10.

9

Junho
Doagdes

Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Julho
Doagdes

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Arosto
Doagdes

infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Setembro

Pag 2 de 4




Ano / Mes

Faixa Etaria

16-19

20-29| 30-39

40 - 49

50-59

> 60

N 1%

N | % | N | %

Nu | o 0

N> 1 oh | N

Doagdes

Infectadas

291 308
26 4586

357 377 138 15

18 31.6 B8 14

g5 100

5 877

50 53 15

2 35 0

1.59

0

VDRL
HBS
SGTP

2 1A

7 389 4 222

28.2 2 51

4 222

5.6

Outubro
Doacies

Infectadas

VDRL
HBS
SGTP

Novembro
Doacdes

Infectadas

HIV
VDRL
HBS
SGTP

Dezembro
Doacdes

Infectadas

»
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Ano/Mes  Total

Faixa Etaria

16 -19

20-29

30-39 | 40-49 | 50-59| > 60

N | %

N | %

NY i DuF N | %o IN" ’U/O N* o

Total do periodo

Doagdes 18570

Infectadas 898
504
22

3791 204
146 163

3 65
2 91
1M1 287

B426 45.42+03 16 2147 116 982

422 47 242 27 108 120

220 437
9 409
193 489

145 29.4 77 153
6 273 3 136
44 1.4 28 72

32

21
2
8

53 298 160
3.6 7 078

42 5 1
9.1
23
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A Geoestatistica como Método Autométice de Previsio em Séries Temporais: uma Comparago com os Métodos de Holt-Winters e Box-Jenkins

Dados do BSHGJM

Trabatho de Licenciatura Capece, Alberto Santos




HOSPITAL GERAL JOSE MACAMO
BANCO DE SANGUE

DADOS ESTATISTICOS DO ANO 2000
Z A, 4

TN

Més - Benévolos |Repositores{ Palestra | Total C.Glob. | PFC Inutilizado

Janeiro 47 247 0 294 676 ] 50
Fevereiro 45 2186 99 360 641 13 . 32
Margo , 41 214 0 255 840 23 51
Abril 28 228 412 802 30 67
Maio 48 270 317 856 34 ) 84
Junho : 53 157 317 551 22 44
Jutho 34 182 216 688 38 22
Agosto 41 169 491 610 10 _ - 80
Setembro | 28 107 135 | 533 40 22
Outubro 50 210 260 555 24 27
Novembro 42 275 499 977 33 : 60
Dezembro f = 52 202 0 254 634 40 32
TOTAL 2477 782 3810 8463

Maputo, 29 de Janeiro de 2001
ado por;:

Qi

Emilia Paulo Chemane
(Técnica de Laboratorio "G Principal)




HOSPITAL GERAL JOSE MACAMO
BANCO DE SANGUE

DADOS ESTATISTICOS DO ANO 2001

Meés Benévolos | Repositores | Palestras | Total | C. Globs PFC ] Inutilizado
Janeiro 46 225 0 271 665 22 A 34
Fevereiro 25 195 174 394 665 22 54
Marco 48 196 0 244 591 31 . 42
Abril 48 117 0 165 343 29 29
Maio « 42 97 31 170 360 46 _ 26
Junho ~ 34 112 47 193 348 34 24
Julho 32 105 137 305 42 16
Agosto 45 111 315 253 60 26
Setembro 42 . 102 144 439 61 20
Qutubro 60 120 180 464 | 63 21
Novembro 46 127 173 4292 - 43 19°
Dezembro 77 131 208 511 39 26

Total 1638 2594 5366

\.f,...\... Cea ¢ Jr.ﬁ
000 0000000000000 00000000OCGOROINIOGOIOCGOONOGNONOIONTNOONOONOSNITOST




MINISTERIO DA SAUDE
DIRECCAO DE SAUDE DA CIDADE DE MAPUTO
PROGRAMA NACIONAL DE TRANSFUNSAO DE SANGUE

MOVIMENTO ESTATISTICO
HOSPITAL: GERAL JOSE MACAMO

* \,

DOAGOES DE SANGUE SELEGAO DE DADORES vzoccouo PEDIDO DE SANGUE - SEROPOSITIVIDADE

sENEvoLalrRerosIT JPALESTRA CANDIDAT. AUTO JDADORES] SANGUE | CONCENT. [ PLASMA | PED. NAO PEDIDO TOTAL POSITWVO | POSIT | SANGUE OBSERVACOES
A DADORES JEXCLUSAO] INAPTOS | TOTAL | GLOR. VERM F.C ATENDIDO | ATENDIDO DETERMINE] UNIGOLD | INUTILIZ

59 .| 135 200 1 6 194 471 57 10° 528 | 638 |17 22 | €225 | 23 ¢
50 84 209 - 6 203 326 49 11 375 | 386 80’ 3 | a3
67 | 122 250 3 | o247 552 59 7 611 20 20 | 2

61 99 344 10 | 334 538 12 603 32 32 | 34

65
g7 102 333 7 326 605 88 8 693 29 29 _3
63
64

36 107 208 11 197 565 g 27 27 33
52| 119 181 10 171 354 12 12 14
89 115 . 280 6 274 51 23 21 26
52 20 150 8 142 402 82 13 11 13
45 128 _ 180 7 173 358 56 | 25 24 25
37 115 159 7 152 356 50 14 14 17
71 91 165 162 339 34
1307 2659 2575 5176 718

Maputo, 25 de Fevereiro de 2003
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