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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo descrever aspectos conceituais e sistematizar indicagdes
metodoldgicas da andlise de séries temporais, assim como sua aplicacdo para antever futuros
cendrios com respeito a evolugcdo do nimero de casos da doenca Tuberculose na Paraiba,
evidenciando alguns fatores capazes de modificar a distribuicdo, ou comportamento, desta
doenca no estado. Antever o futuro é uma primeira e dbvia aplicacdo da andlise de séries
temporais. De fato, essa andlise propicia a previsdo dos valores futuros da série. Contudo, a
incerteza sobre estimativas futuras € tanto maior quanto mais se distancia do presente, e
intercorréncias inesperadas sdo mais ou menos frequentes nas atividades humanas, o que
implica risco adicional de erro ndo previsto. Destaca-se que o modelo Box-Jenkins foi
adequado para estimar e prever os dados futuros de casos de tuberculose na Paraiba, e este
modelo, obteve boa precisdo, pois possui residuos normalizados e ndo autocorrelacionados.
Isso causou um aspecto de sequéncia no grafico dos dados previstos e um valor consideravel

de intervalo de confianca.

Palavras-chave: Séries Temporais. Tuberculose. Modelo Box-Jenkins.



ABSTRACT

This term paper aims to describe conceptual aspects and systematize methodological
indications of time series analysis, as well as its application in order to predict future
scenarios related to the evolution of the number of cases of Tuberculosis in Paraiba, by
highlighting some factors that can change the distribution or behavior of this disease in the
State. Predicting the future time is a first and clear application of time series analysis. In fact,
this analysis provides a prediction of the future values of the series. However, uncertainty
about future estimates is greater the further one gets from the present, and unexpected
intercurrences are more or less common in human activities, which imply additional risk of
unanticipated error. It is noteworthy that the Box-Jenkins model was essential to estimate and
predict the future data of tuberculosis cases in State of Paraiba. It resulted in a sequence
aspect to the graph from the predicted data, in addition to a considerable value of confidence

interval.

Keywords: Time Series. Tuberculosis. Box-Jenkins Model.
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INTRODUCAO

A matematica surgiu hd milhares de anos desde que o ato de contar tornou-se importante
para o homem primitivo, antes mesmo de ser denominada e reconhecida como a ciéncia que
relaciona as préticas do cotidiano, natureza, e raciocinio 16gico. Todavia, na contemporaneidade,
ela assume outras funcdes no campo do ensino, a saber: resolu¢do de problemas; uso de jogos;
trabalho com projetos; interdisciplinaridade; contextualizacdo; modelagem matemadtica; questoes
culturais; uso da histéria da matemadtica, investigacoes matemadticas, dentre outras, (NACARATO,
2005).

Esta pesquisa tem como um de seus principais objetivos promover uma discussdo acerca
da importancia da Estatistica, antes considerada subdrea da Matemadtica, ressaltando como ela tem
um importante papel na constru¢do do conhecimento nas vdrias dreas das ci€ncias, que mesmo
vivendo em um periodo marcadamente moderno e tecnoldgico e em um pais em desenvolvimento,
como o Brasil, muitas conquistas sdo realizadas e a influéncia desta ciéncia € inegavel
(D’AMBROSIO,2009).

Este estudo também pretende refletir sobre a importancia das séries temporais, pois por
intermédio delas, € possivel e, a aplicacdo de vérios métodos estatisticos de andlise, tais como: a
média moével simples média ponderada exponencial, andlises de regressdes e projecdes
matematicas.Tais métodos sdo muito presentes nos estudos atuais (NACARATO ,2009).

Em se tratando da ci€ncia, na contemporaneidade, tem-se visto a necessidade do didlogo
entre os campos de pesquisa, nesse sentido, os lagos entre os métodos estatisticos e saide devem
ser celebrados (CARRAPATO,2017).

Assim, ao pesquisar sobre séries temporais e encontrar poucos trabalhos, percebi que
parece ainda ndo existirem, no Brasil, sélidos grupos de pesquisa sobre a temdtica em questio, o
que alimentou a minha decisdo de direcionar esta investigacdo a partir de um levantamento de
tedricos que se debrucaram acerca de séries temporais (RESENDE,2016).

Nessa perspectiva, esta pesquisa traz uma discussdo acerca das séries temporais,
buscando sua aplicabilidade no estudo da evoluciao do quantitativo de casos de tuberculose na

Paraiba.



A tradi¢c@o histérica nos mostra que os mais pobres sempre foram injusticados em nosso
pais, alguns deles subjugados desde o momento de sua chegada, de forma arbitréria ao Brasil,
nos casos dos negros escravizados, desta maneira tiveram pouco ou praticamente nenhum
acesso a tratamentos de satide em casos de enfrentamentos a endemias ou surtos epidémicos
(BELCULFINE,2009).

A tuberculose é uma das doencas mais antigas do mundo, contudo somente foi
descoberta ao final do século XIX pelo alemdao Robert Koch. Existem evidéncias da
existéncia dela em ossos humanos pré-histéricos na Alemanha e hé registros datados de 8.000
antes de Cristo. Devido a ser pouco comum pessoas escolarizadas naquela época, atribuiam o
surgimento de sintomas da referida doenga a um castigo, provavelmente resultado de
comportamentos considerados errdneos pelos sistemas de convengdes. A desmistificacdo de
tais pressupostos comecou a partir dos estudos de Hipdcrates, na Grécia antiga, quando ele
afirmou que a tuberculose (denominada tisica) era algo natural, disseminada através do
contato do individuo, ocorrendo o aumento no nimero de casos por meio do advento da
guerra, somente em 1943 foi feita a descoberta principal no tratamento da tuberculose, os
antibioticos, atualmente existem até mesmo vacinas preventivas (FIOCRUZ,2013).

Mesmo considerando esse histérico e passado séculos apds as descobertas acerca do
surgimento da tuberculose, diversos avancos para a cura de doengas e vacinas preventivas, a
moléstia nao foi superada. Em pleno século 21, 70 mil brasileiros continuam a ser
diagnosticados todos os anos com a condi¢cdo. Desses, 4 500 morrem. No mundo, sdo 10
milhdes de casos a cada 12 meses e 1 milhdo de 6bitos. Numeros tdo expressivos fazem da

tuberculose o quadro infeccioso que mais mata no planeta (VEJASAUDE,2019).

E evidente o quanto a tuberculose é perigosa, uma vez que mesmo em um mundo
marcadamente moderno ela continua a fazer vitimas. Em anos remotos a situacdo era ainda
mais critica. A doencga chegou ao Brasil durante a colonizacdo portuguesa, através do contato
frequente dos doentes com os indios, o resultado foi o adoecimento e a morte de muitos

nativos (ANTUNES,2000).

Durante o0 movimento artistico Romantico brasileiro, a tuberculose era conhecida
como “mal do século”, ou seja, prevalecia uma visao lirica da doenca, pois considerava-se que
a mesma permitia aos artistas expressarem seu sentimento de obscurantismo, pessimismo ora
pelo sofrimento que a doenca gerava, ora pela peculiaridade que a ela lhes garantia

(QUEIROZ, 1949, Apud MONTENEGRO, 1971).



Este projeto deixa clara, a importincia de conhecermos mais profundamente a
perspectiva histérica da tuberculose na sadde publica, sobretudo a paraibana, pois através
destes estudos, € possivel comegar a desmistificar a ideia de que ela é um problema superado,
quando na realidade, tal doenga é responsavel por milhares de mortes no Brasil e no mundo

diariamente (FUNDACAO OSWALDO CRUZ, 2008).

Temos, pois, como pergunta norteadora de nossa pesquisa: Qual o papel das séries
temporais em relacdo a andlise quantitativa do niimero de casos de tuberculose na Paraiba?

Para o desenvolvimento da mesma, definimos os seguintes objetivos:
Objetivo Geral:

e Averiguar através de séries temporais a incidéncia e a evolu¢do do nimero de

casos de tuberculose na Paraiba.

Objetivos especificos:

e Compreender como se distribui os casos de forma temporal;

e Analisar a tendéncia e sazonalidade de casos de tuberculose no periodo de 2001
a 2020 na Paraiba;

e Averiguar e encontrar o modelo que melhor representa seu cateter preditivo;

e Estimar o quantitativo de casos para um periodo determinado utilizando

modelos Box-Jenkin.

Em nossa sociedade é explicito o quanto os problemas sanitdrios continuam a fazer
parte da realidade brasileira, provocadas por diversos fatores como auséncia de saneamento
basico, falta de tratamento de dgua, esgoto, podem fazer surgir ou agravar surtos de epidemias

infecciosas (ROSEMBERG,2002).

Assim, este trabalho tem como um de seus principais objetivos promover uma
averiguacdo por meio das séries temporais acerca da incidéncia de casos de tuberculose na
Paraiba, pois mesmo vivendo em um pais marcadamente moderno como 0O nosso,
frequentemente temos que conviver com esteretipos e discursos que questionam a
importancia dos conhecimentos cientificos e avancos nos campos da medicina, matematica,

dentre outros (SHEPPARD,1985).



Nesse sentido, essa pesquisa faz uma discussdo acerca de alguns aspectos da ciéncia
matematica, a fim de que ela seja mais difundida e mostre representacdes positivas, sobretudo
no espaco educacional. Para desenvolver essa pesquisa dividiremos as reflexdes em dois
capitulos. O primeiro deles, abordara conceitos tedricos acerca das séries temporais, a luz da
teoria de, Box e Jenkis(1970) Hipell e Mcleod (1994), Cochrane(1997), dentre outros. O

segundo, buscard promover uma discussao acerca dos dados sobre a tuberculose no Brasil.

Esta investigacdo trata-se de uma pesquisa-acdo, de cunho quantitativo, bibliografico
e interpretativista, alocada no paradigma das pesquisas descritivistas (ENGEL, 2000), tendo
como objeto de estudo as séries temporais. Por ter cardter de pesquisa bibliogrifica, serd
executada a partir de dados bibliogréficos, que foram coletados por intermédio de leituras de
pesquisadores e estudiosos da matemadtica contemporanea. Além de estudar as séries
temporais, este trabalho também tem por intento mostrar a importancia do didlogo entre as
ciéncias. A revisdo bibliogrifica em questdo deu-se a partir de um levantamento historico
sobre a tematica estudada. Desta forma, o presente trabalho € de carater quantitativo, ja que
por meio desta pesquisa, analisamos, interpretamos e discutimos sobre o comportamento dos

dados relativos a incidéncia da tuberculose através de séries temporais.



1 CAPITULO

Conceitos basicos de modelagem de série temporal
Apresentaremos neste capitulo alguns conceitos e resultados preliminares para o

desenvolvimento e compreensao deste trabalho.

1.1. Breve introducio a histéria da analise de Séries temporais

Assim como foi no principio, os métodos de previsdo analisam dados passados para
prever os dados futuros. Com isso, alguns estudiosos comecaram a observar alguns
fenomenos. Logo essas aplicagdes contribuiram para o desenvolvimmento de series
temporais. Ha indicios, que ha bastante tempo sdo realizadas as coletas e o desenvolvimeno
de series temporais.

Uma das séries mais antigas, conhecida na literatura através de uma das publicagdes de
Graunt (1662), intitulada por Natural and Political Observations upon the Bills of Mortality,
retrata a distribui¢do das idades de morte no século XVII em Londres (KLEIN, 1997). Tufte
(1983) apresenta curiosidades sobre o inicio do trabalho com séries temporais, e este autor
mostra informacgdes sobre os movimentos dos planetas e do sol do século X ou XI
(BRILLINGER, 2001). Outra aplicagdo que motivou os estudos da andlise de séries
temporais, segundo os historiadores, refere-se a cldssica série do nimero médio anual de
manchas solares de Wolfer para o periodo de 1749 a 1924 (BRILLINGER, 2001;
MORETTIN e TOLOIL, 2006).

Ao que se refere ao desenvolvimento metodolégico das séries temporais, a andlise
espectral é considerada como técnica exploratéria. Tal técnica produziu a primeira aplicacao
datada em 1664 através do experimento de Newton, o qual envolvia a passagem da luz solar,
decomposta em seus componentes, por um prisma (BRILLINGER, 2001).

Ao logo do tempo, surgiram outros desenvolvimentos técnicos na metodologia de séries
temporais. Pode-se citar o paperde T.N. Thiele de 1880 que contém contribuicdes relacionadas a
formulacido e andlise de um modelo para uma série temporal constituido de uma soma de
componentes da regressdo, movimento Browniano e um ruido branco, a partir do qual

desenvolveu um procedimento recursivo para estimar a componente da regressao e predizer o



movimento Browniano, procedimento conhecido a partir de 1961 por filtro de Kalman
(KALMAN e BUCY, 1961; LAURITZEN, 1981; TSAY, 2000).

No entanto, o grande avango no uso das técnicas ocorreu na década de 80 com diversos
artigos publicados. E a partir dai, desenvolveu-se diversas formas de aplicabilidade da técnica,
como por exemplo, o tratamento de valores faltantes ou missings, no desenvolvimento de
novos métodos para a extracao de sinal, para alisamento e ajuste sazonal, entre outros (TSAY,
2000).

O livro de Box and Jenkins (1976) € considerado uma referéncia na historia das previsoes
com séries temporais. Tal livro agregou todo conhecimento existente relacionado as séries
temporais, no que diz respeito; a estimacdo de pardmetros, identificacdo e previsdao. Tais
autores, citaram a constru¢cdo de modelos estocdsticos no dominio do tempo para séries
temporais discretas, que eram o mais simples possivel, com nimero minimo de parametros e
satisfazendo, portanto um critério de parciménia. A justificativa que os autores utilizaram era
que a escolha deste critério estava relacionada ao fato de estes modelos serem capazes de
mostrar-se algo sobre a natureza dos processos que geram as séries temporais € a
possibilidade de esses modelos serem utilizados para a obtencdo de previsOes Optimas de

valores futuros das séries.

1.2. Definicoes de uma série temporal

7

Uma série temporal é um conjunto sequencial de pontos de dados, medidos
normalmente em tempos sucessivos. Isto € matematicamente definido como um conjunto de
vetores x(t), t =0, 1, 2,... Onde t representa o tempo decorrido (HIPELL e MCLEOD., 1994;
COCHRANE, 1997, RAICHAROEN et al., 2003). A varidavel x (t) é tratada como uma
varidvel aleatéria. As medi¢Oes tomadas durante um evento em uma série de tempo sdo

organizadas em uma ordem cronolédgica adequada.

Uma série temporal contendo registros de uma tnica varidvel € denominada uni
variada. Mas, se os registros de mais de uma varidvel sao considerados, é denominado como
multivariada. Uma série temporal pode ser continua ou discreta. Em uma série de tempo
continua, as observagdes sdo medidas em cada instidncia de tempo, enquanto uma série de
tempo discreta contém observacdes medidas em pontos discretos de tempo. Por exemplo,
leituras de temperatura, fluxo de um rio, concentracdo de um processo quimico etc. podem ser
gravados como uma série de tempo continua. Por outro lado, a populagdo de uma determinada

cidade, producdo de uma empresa, taxas de cambio entre duas moedas diferentes, podem
6



representar séries temporais discretas. Normalmente, em uma série de tempo discreta, as
observacdes consecutivas sdo registradas em intervalos de tempo igualmente espacados, como
separagdes hordrias, didrias, semanais, mensais ou anuais. Conforme mencionado em Hipel
(1994), a variavel sendo observada em uma série de tempo discreta é considerada como uma
varidvel continua usando a escala de nimero real. Além disso, uma série de tempo continua
pode ser facilmente transformada em uma série discreta mesclando dados em um intervalo de

tempo especificado.

1.3. Componentes de uma série temporal

Uma série temporal em geral deve ser afetada por quatro componentes principais, que
podem ser separados dos dados observados. Esses componentes sdo: Componentes de
tendéncia, ciclicos, sazonais e irregulares. Uma breve descricdo desses quatro componentes €

fornecida aqui.

A tendéncia geral de uma série temporal para aumentar, diminuir ou estagnar por um
longo periodo de tempo é denominada como tendéncia secular ou simplesmente tendéncia.
Assim, pode-se dizer que tendéncia € um movimento de longo prazo em uma série temporal.
Por exemplo, as séries relacionadas ao crescimento populacional e ao nimero de casas em
uma cidade, mostram tendéncia de aumento, enquanto a tendéncia de queda pode ser

observada em séries relacionadas a taxas de mortalidade, epidemias, etc.

As variagOes sazonais em uma série temporal sdo flutuacdes dentro de um ano durante
a temporada. Os fatores importantes que causam as variacdes sazonais sdo: clima e condi¢des
meteoroldgicas, costumes, hdbitos tradicionais, etc. Por exemplo, as vendas de sorvete
aumentam no verao, as vendas de tecidos de 1a aumentam no inverno. A variagdo sazonal é
um fator importante para que empresdrios, lojistas e produtores facam planos futuros

adequados.

A variacdo ciclica em uma série temporal descreve as mudangas de médio prazo na
série, causadas por circunstancias, que se repetem em ciclos. A duracdo de um ciclo se
estende por um periodo de tempo mais longo, geralmente dois ou mais anos. A maior parte
das séries temporais econdmicas e financeiras mostra algum tipo de variacdo ciclica. Por

exemplo, um ciclo de negdcios consiste em quatro fases, sao.



i)Prosperidade, ii) Declinio, iii) Depressdo e iv) Recuperacao

Esquematicamente, um ciclo de negdcios tipico pode ser mostrado como abaixo:

_

deprasﬁﬁ-‘“

Fig. 1: Um ciclo de negécios de quatro fases

Fonte: Propria

VariacOes irregulares ou aleatérias em uma série temporal sdo causadas por influéncias
imprevisiveis, que ndo sdo regulares e também ndo se repetem em um determinado padrdo.
Essas variagdes sdo causadas por incidentes como guerra, greve, terremoto, inundagdo,
revolucdo, etc. Nao existe uma técnica estatistica definida para medir as flutuacdes aleatorias

em uma série de tempo.

Considerando os efeitos desses quatro componentes, dois tipos diferentes de modelos sdo

geralmente usados para uma série de tempo sdo: Modelos multiplicativos e aditivos.
Modelo Multiplicativo: Y(7) = T(t)x S(£)xC(¢)x 1(¢).
Modelo Aditivo: Y(@) =T@) + S + C@) + 1(v).

Aqui Y (¢¥) é a observacdo e T(¢), S (¢), C (¢) e I (¢) sdo respectivamente a tendéncia, a variacdo

sazonal, ciclica e irregular no tempo t.

O modelo multiplicativo € baseado na suposi¢do de que os quatro componentes de uma
série temporal ndo sdo necessariamente independentes e podem afetar uns aos outros;
enquanto no modelo aditivo é assumido que os quatro componentes sao independentes uns

dos outros.

1.4. Exemplos de dados de série temporal



As observacdes de séries temporais sdao frequentemente encontradas em muitos dominios,
como negocios, economia, indudstria, engenharia e ciéncia, etc. (TONG,1983, ZHANG,2003,
ZHANG,2007). Dependendo da natureza da andlise e da necessidade pratica, pode haver
varios tipos diferentes de séries temporais. Para visualizar o padrao bdsico dos dados,
geralmente uma série de tempo € representada por um grafico, onde as observacdes sio

plotadas em relacdo ao tempo correspondente. Abaixo nas figuras 2 e 3, mostramos dois

gréficos de série temporal:
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Fig. 2: Série de taxas de cambio semanais BP / USD (1980-1993)

Fonte: Zhang (2003)
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Fig. 3: Série mensal de passageiros de companhias aéreas internacionais (Jan. 1949-Dez. 1960).

Fonte: Box e Jenkis (1970)

A primeira série temporal € tirada de Zhang (2003) e representa a taxa de cdmbio

semanal entre a libra esterlina e o dolar americano de 1980 a 1993. A segunda € uma série

temporal sazonal, considerada em Box e Jenkis (1970), Faraway (1983) e Hamzacebi (2008) e
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mostra o nimero de passageiros de companhias aéreas internacionais (em milhares) entre

janeiro de 1949 a dezembro de 1960 em uma base mensal.
1.5. Introducao a Analise de Séries Temporais

Na pratica, um modelo adequado € ajustado a uma determinada série temporal e os
parametros correspondentes sdo estimados usando os valores de dados conhecidos. O
procedimento de ajustar um modelo adequado a uma serie temporal é denominado como
Andlise de séries temporais (HIPEL e MCLEOD, 1994). Inclui métodos que tentam

compreender a natureza da série e muitas vezes sao Uteis para previsoes e simulacdes futuras.

Na previsdo de séries temporais, as observagdes anteriores sdo coletadas e analisadas
para desenvolver um modelo matematico adequado que captura o processo de geracdo de
dados subjacente para a série ZHANG (2003,2008). Os eventos futuros sdo entdo previstos
usando o modelo. Esta abordagem € particularmente ttil quando ndo ha muito conhecimento
sobre o padrdo estatistico seguido pelas observagdes sucessivas ou quando hd falta de um
modelo explicativo satisfatorio. A previsdo de séries temporais tem aplicagcdes importantes em
varios campos. Frequentemente, decisdes estratégicas valiosas e medidas de precaugdo sao
tomadas com base nos resultados previstos. Assim, fazer uma boa previsdo, ou seja, ajustar
um modelo adequado a uma série de tempo € muito importante. Nas dltimas décadas, muitos
esforcos foram feitos por pesquisadores para o desenvolvimento e melhoria de modelos de

previsao de séries temporais adequados.

1.6. Séries Temporais e Processo Estocastico

Uma série temporal é de natureza ndo deterministica, ou seja, ndo podemos prever
com certeza o que ocorrerd no futuro. Geralmente, uma série temporal {x(t), t =0,1, 2, ...} €
assumida como seguindo certo modelo de probabilidade (Cochrane (1997)), que descreve a
distribuicdo conjunta da varidvel aleatéria x; . A expressio matemdtica que descreve a
estrutura de probabilidade de uma série temporal é denominada como um processo

estocdstico. Assim, a sequéncia de observacdes da série € na verdade uma realizacdo de

amostra do processo estocdstico que a produziu.

Uma suposi¢do usual € que as varidveis da série temporal x; sdo independentes € com

distribuicao idéntica (i.i.d) seguindo a distribuicdo normal. No entanto, como mencionado em
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Cochrane (1997), um ponto interessante € que as séries temporais ndo sdo exatamente i.i.d;
eles seguem mais ou menos algum padrdao regular em longo prazo. Por exemplo, se a
temperatura hoje de uma determinada cidade for extremamente alta, entdo se pode presumir
que a temperatura de amanha provavelmente também serd alta. Esta é a razdo pela qual a
previsdo de séries temporais, usando uma técnica adequada, produz resultados préoximos do

valor real.

1.7. Conceitos de estacionariedade

O conceito de estacionariedade de um processo estocéstico pode ser visualizado como
uma forma de equilibrio estatistico (HIPEL e MCLEOD, 1994). As propriedades estatisticas,
como média e varidncia de um processo estaciondrio, nio dependem do tempo. E uma
condi¢do necessdria para a construcdo de um modelo de série temporal util para previsoes
futuras. Além disso, a complexidade matemética do modelo ajustado reduz com esta

suposicao. Existem dois tipos de processos estaciondrios que sao definidos a seguir:

Definicdo 1: Um processo {x(t), t =0, 1, 2,...} é Fortemente Estaciondrio ou Estritamente
Estaciondrio se a fungdo de distribuicdo de probabilidade conjunta de {x;_g, X¢—s41,---

X¢, ey Xe+s—1, Xe4+s ) € independente de t para todos os s.

Assim, para um processo estaciondrio forte, a distribuicdo conjunta de qualquer

conjunto possivel de varidveis aleatérias do processo € independente do tempo

(COCHRANE,1997, HIPEL e MCLEOD,1994) .

No entanto, para aplicacdes prdticas, a suposi¢cdo de forte estacionariedade nem

sempre € necessdria e, portanto, uma forma um pouco mais fraca € considerada.

Definicao 2: Um processo estocdstico € considerado Fracamente Estaciondrio de ordem k se
0os momentos estatisticos do processo até essa ordem dependerem apenas das diferencas de
tempo e ndo do tempo de ocorréncia dos dados usados para estimar 0s momentos
(COCHRANE,1997, HIPEL E MCLEOD,1997, LEE, 2000) . Por exemplo, um processo
estocéstico {x(t), t =0, 1, 2,...} € estaciondrio de segunda ordem (HIPEL E MCLEOD,1997,
LEE, 2000) se tiver média e variancia independente do tempo e os valores de covariancia

Cov(x;, x;_g) dependendo apenas de s.
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E importante notar que nem a estacionariedade forte nem fraca implica a outra. No
entanto, um processo fracamente estaciondrio seguindo a distribui¢do normal também ¢é
fortemente estaciondrio (KOCHRANE, 1997a). Alguns testes matematicos como o dado por
Dickey e Fuller (KOCHRANE, 1997b) sdo geralmente usados para detectar estacionariedade

em dados de série temporal.

Conforme mencionado em Box e Jenkis (1970) e Hipel e Mcleod (1997), o conceito
de estacionariedade € uma ideia matematica construida para simplificar o desenvolvimento
tedrico e pratico de processos estocdsticos. Para projetar um modelo, adequado para previsoes
futuras, espera-se que a série temporal subjacente seja estaciondria. Infelizmente, nem sempre
€ o caso. Conforme afirmado por Hipel e McLeod(1997), quanto maior o intervalo de tempo
das observacdes histdricas, maior € a chance de que a série temporal apresente caracteristicas
nio estaciondrias. No entanto, para um intervalo de tempo relativamente curto, pode-se
modelar razoavelmente a série usando um processo estocdstico estaciondrio. Normalmente, as
séries temporais, mostrando tendéncias ou padrdes sazonais, sdo de natureza nio estaciondria.
Nesses casos, a diferenciacdo e as transformacdes de poténcia costumam ser usadas para
remover a tendéncia e tornar a série estaciondria. No proximo capitulo, discutiremos sobre a

técnica de diferenciacdo sazonal aplicada para tornar estaciondria uma série temporal sazonal.

1.8. Modelos de Parcimonia

Ao construir um modelo de série temporal adequado, temos que considerar o principio
da parcimdnia (HIPEL E MCLEOD,1994, CHATFIELD,1996, ZANGH ,2003 ,ZANGH,
2008). De acordo com este principio, sempre o modelo com o menor nimero possivel de
parametros deve ser selecionado de forma a fornecer uma representacdo adequada dos dados
da série temporais subjacentes (CHATFIELD,1996). Dentre uma série de modelos adequados,
deve-se considerar o mais simples, ainda mantendo uma descri¢do precisa das propriedades
inerentes as séries temporais. A ideia do modelo de parcimoénia é semelhante ao famoso
principio da Navalha de Occam (HIPEL E MCLEOD, 1994a). Conforme discutido por Hipel
e McLeod (HIPEL E MCLEOD, 1994b), um aspecto deste principio é que quando
confrontado com uma série de concorrentes e explicacdes adequadas, escolha a mais simples.
A navalha de Occam fornece informagdes inerentes considerdveis, quando aplicada a andlise

16gica.
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Além disso, quanto mais complicado o modelo, mais possibilidades surgirdo para
afastamento das suposi¢des do modelo real. Com o aumento dos parametros do modelo, o
risco de sobre ajuste também aumenta subsequentemente. Um modelo de série temporal super
ajustado pode descrever os dados de treinamento muito bem, mas pode ndo ser adequado para
previsdes futuras. Como o super ajuste potencial afeta a capacidade de um modelo de prever
bem, a parcimoOnia € frequentemente usada como um principio orientador para superar esse
problema. Assim, em resumo, pode-se dizer que, ao fazer previsoes de séries temporais, deve-
se dar atencdo genuina para selecionar o modelo mais parcimonioso entre todas as outras

possibilidades.

2  CAPITULO

PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS USANDO MODELOS ESTOCASTICOS

No capitulo anterior, discutimos sobre os fundamentos da modelagem e previsao de
séries temporais. A selecdo de um modelo adequado é extremamente importante, pois reflete a
estrutura subjacente da série e este modelo ajustado, por sua vez, é usado para previsoes
futuras. Um modelo de série temporal é considerado linear ou nao linear, dependendo se o

valor atual da série € uma funcao linear ou nao linear de observagdes anteriores.

Em geral, os modelos de dados de séries temporais podem ter muitas formas e
representar diferentes processos estocdsticos. Existem dois modelos lineares de série temporal
amplamente usado na literatura, sdo: Modelos Autoregressivo (AR) Box e Jenkis(1970), Lee
(2000), Hipel e Mcleod(1997) e Média Movel (MA) (BOX e JENKIS, 1970, HIPEL e
MCLEOD,1994). Combinando estes dois, os modelos Autoregressive Moving Average
(ARMA) Box e Jenkis(1970), Hipel e Mcleod (1994), Cochrane (1997) e J.Lee(2000) e
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) Box e Jenkis(1970), Hipel e Mcleod
(1994) e Cochrane (1997) t€m sido propostos na literatura. O modelo Autoregressive
Fractionally Integrated Moving Average (ARFIMA) Park (1999) e Galbraith e Zinde-
Walsh(2001) generaliza os modelos ARMA e ARIMA. Para previsdo de séries temporais
sazonais, umas variacoes de ARIMA sdo: O modelo de Média Movel Integrada
Autorregressiva Sazonal (SARIMA) Box e Jenkis(1970), Hipel e Mcleod (1994) e Hamzacebi

(2008) € usado. O modelo ARIMA e suas diferentes variacdes sdo baseados no famoso
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principio de Box-Jenkins(1970), Hipel e Mcleod (1994) J.Lee (2000) e Zangh (2008) e,

portanto, sdo também amplamente conhecidos como modelos de Box-Jenkins.

Os modelos lineares tém chamado muita atencao devido a sua relativa simplicidade de
compreensdo e implementacao. No entanto, muitas séries temporais praticas mostram padroes
nao lineares. Por exemplo, conforme mencionado por R. Parrelli (2001) modelos ndo lineares
sdo apropriados para prever mudancas de volatilidade em séries temporais econdmicas e
financeiras. Considerando esses fatos, vdrios modelos ndo lineares foram sugeridos na
literatura. Alguns deles sd3o os famosos modelos Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (ARCH) Park (1999) e Parreli (2001) e suas variagdes como Generalized
ARCH (GARCH), Park (1999) e Parreli (2001), Exponential Generalized ARCH (EGARCH)
Park(1999) etc., o modelo Threshold Autoregressive (TAR) Tong (1983) e Zangh (2008), o
modelo ndo linear autoregressivo (NAR) Zhang (2003), o modelo ndo linear de média mével

(NMA) Parrelli (2001), etc.

Neste capitulo, discutiremos sobre os importantes modelos de séries temporais
estocdsticos lineares e ndo lineares com suas diferentes propriedades. Este capitulo fornecera
um pano de fundo para o préximo capitulo, no qual estudaremos outros modelos usados para

previsao de séries temporais.

2.1 Os Modelos Autorregressivos de Média Movel (ARMA)

Um modelo ARMA (p, g) € uma combinacdo de modelos AR (p) e MA (gq) e é
adequado para modelagem de série temporal univariada. Em um modelo AR (p), o valor
futuro de uma varidvel € assumido como uma combinacao linear de p observagdes anteriores
e um erro aleatdrio junto com um termo constante. Matematicamente, o modelo AR (p) pode

ser expresso como (HIPEL e Mcleod, 1994, J.LEE, 2000).

p
ye=C+ 2 PiVi—it & =CH QY1+ QY2+ OpYep T &

i=1

(3.1)

Aqui y.e & sdo respectivamente o valor real e o erro aleatério (ou choque aleatdrio)
no periodo t, ¢; (i= 1,2, ..., p) sdo parametros do modelo e C € uma constante.
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A constante inteira p é conhecida como a ordem do modelo. As vezes, o termo
constante € omitido para simplificar. Normalmente, para estimar os parametros de um
processo de AR usando a série de tempo dada, as equacdes de Yule-Walker (HIPEL e
MCLEOD,1994) sao usadas.

Assim como um modelo AR (p) regrede contra valores passados da série, um modelo
MA (gq) usa erros passados como varidveis explicativas. O modelo MA (g) é dado por Hipel e

Mcleod(1994) , Cochrane (1997) e Lee (2000):

q

Yt =u + z ngt—j + & = U + ngt—l + Hzgt_z S RRREELLLRIEED +0qgt—q + Et
j=1

(3.2)

Aqui p € a média da série, 6; (j =1, 2,..., q) s@o os pardmetros do modelo € g € a ordem
do modelo. Os choques aleatérios sdo assumidos como sendo um processo de ruido branco,
(Hipel e Mcleod(1994) e Cochrane (1997)) , ou seja, uma sequéncia de varidveis aleatdrias
independentes e identicamente distribuidas (i.i.d) com média zero e uma variincia constante
o2. Geralmente, os choques aleatdrios sdo considerados como seguindo a distribui¢io normal
tipica. Assim, conceitualmente, um modelo de média moével é uma regressdao linear da
observacdo atual da série temporal contra os choques aleatérios de uma ou mais observacoes
anteriores. Ajustar um modelo MA a uma série temporal € mais complicado do que ajustar um

modelo AR porque no primeiro os termos de erro aleatdrio nio sdo previsiveis.

Os modelos autoregressivos (AR) e de média mével (MA) podem ser combinados com
eficacia para formar uma classe geral e util de modelos de séries temporais, conhecidos como
modelos ARMA. Matematicamente, um modelo ARMA (p, ¢g) é representado como (Hipel e
Mcleod(1994) , Cochrane (1997) e Lee (2000)):

p q
Ye=C+e + Z QiYe-i + Z 0
i=1 j=1

Aqui, as ordens do modelo p, g referem-se a p autoregressivo e g termos de média

movel.
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Normalmente os modelos ARMA s3o manipulados usando a notacdo do operador de
atraso Hipel e Mcleod(1994) e Cochrane (1997). O operador de atraso ou retrocesso €
definido como Ly; = y;_4. Polindbmios do operador de atraso ou polindmios de atraso siao

usados para representar os modelos ARMA da seguinte forma (COCHRANE ,1997):
Modelo AR(p): &t = @(L) y;.
Modelo MA(q): y; = 0(L) &;.

Modelo ARMA(p, g): o(L)y; = 6(L)¢;.

Onde
14
p(L) = 1—Z<piL‘
i=1
€
q
(L) = 1-29@,
j=1

E mostrado em Hipel e Mcleod(1994) que uma propriedade importante do processo
AR(p) € a invertibilidade, ou seja, um processo AR(p) pode sempre ser escrito em termos de
um processo MA (o). Considerando que para um processo MA (g) ser invertivel, todas as
raizes da equacdo O(L) = 0 devem estar fora do circulo unitdrio. Esta condicdo é conhecida

como condic¢do de invertibilidade para um processo MA.
2.2 Analises de estacionariedade

Quando um processo AR(p) é representado como & = @(L) y;, entdo ¢(L) =0¢
conhecida como a equacdo caracteristica do processo. E provado por Box e Jenkins (1970)
que uma condi¢do necessdria e suficiente para que o processo AR(p) seja estaciondrio € que
todas as raizes da equacao caracteristica devem cair fora do circulo unitdrio. Hipel e McLeod
(1994) mencionaram outro algoritmo simples (de Schur e Pagano) para determinar a
estacionariedade de um processo AR. Por exemplo, como mostrado em Lee (2000) o modelo

AR(l) ¥ =C + @1Y;_1 + & estd parado quando |@;],<1, com uma média constante

2

c o o
= € variancia constante = .
H 1-¢4 Yo 1—¢?2
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Um processo MA(g) € sempre estaciondrio, independente dos valores dos parametros
MA (HIPEL E MCLEQOD,1994) . As condig¢des relativas a estacionariedade e invertibilidade
dos processos AR e MA também sdo validas para um processo ARMA. Um processo
ARMA(p, g) é estaciondrio se todas as raizes da equag@do caracteristica @(L) = 0 estdo fora
do circulo unitdrio. Da mesma forma, se todas as raizes da equacdo de atraso (L) = 0
estiverem fora do circulo unitdrio, entdo o processo ARMA (p, g) € invertivel e pode ser

expresso como um processo AR puro.
2.3 Funcoes de Autocorrelacao e Autocorrelacao Parcial (ACF e PACF)

Para determinar um modelo adequado para dados de uma determinada série temporal,
€ necessdrio realizar a andlise ACF e PACF. Essas medidas estatisticas refletem como as
observacdes em uma série temporal estdo relacionadas entre si. Para fins de modelagem e
previsdo, muitas vezes € util representar graficamente o ACF e o PACF em relacdo a atrasos
de tempo consecutivos. Esses graficos ajudam a determinar a ordem dos termos AR e MA.

Abaixo, damos suas defini¢cdes matematicas:

Para uma série temporal {x(t), t = 0,1, 2, ...} a Autocovariancia Cochrane(1997) e Hipel e

Mcleod (1994) no atraso k é definida como:

Vi = Cov(xe, Xepp) = E[(xe — 1) (e — ] (3.4)

O coeficiente de autocorrelacdo Cochrane(1997) e Hipel e Mcleod (1994) no atraso k €

definido como:

_
pr =1k (3.5)

Aqui p é a média da série temporal, ou seja, pn = E[x;]. A autocovariancia no atraso
zero isto é, y, € a variacdo da série temporal. Da defini¢do fica claro que o coeficiente de
autocorrelacdo p,€ adimensional e, portanto, independente da escala de medi¢do. Também,
claramente —1 < p;, < 1. Os estatisticos Box e Jenkins denominaram y,como a Funcdo de

Autocovaridncia teorica (ACVF) e p, como a Fun¢do de Autocorrelagdo teorica (ACF).

Outra medida, conhecida como Fungdo de Autucorrelagdo Parcial (PACF), é usada
para medir a correlagdo entre uma observagdo k periodo atrds e a observacdo atual, apds

controlar as observacdes em defasagens intermedidrias (ou seja, em defasagens < k)
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(LEE,2000). No atraso 1, PACF (1) é o mesmo que ACF (1). As férmulas detalhadas para o
célculo do PACEF sio fornecidas em (BOX e JENKIS, 1970, HIPEL E MCLEOD,1994).

Normalmente, o processo estocdstico que rege uma série temporal é desconhecido e,
portanto, ndo € possivel determinar os valores reais ou teéricos de ACF e PACF. Em vez
disso, esses valores devem ser estimados a partir dos dados de treinamento, ou seja, a série
temporal conhecida disponivel. Os valores estimados de ACF e PACF dos dados de
treinamento sdo respectivamente denominados como amostra de ACF e PACF (BOX e
JENKIS,1970, HIPEL E MCLEOD,1994). Conforme dado em Hipel e Mcleod (1997), a

estimativa de amostra mais apropriada para o ACVF no atraso k é

n—k
1
= tz (X, = 1) Koy — 1)
(3.6)

Entdo, a estimativa para a amostra ACF no lag k € dada por:

T = % (3.7)
Co
Aqui {x(t),t=0,1,2, ....... } € a série de treinamento de tamanho n com média u.

Conforme explicado por Box e Jenkins, o grafico de ACF de amostra € ttil para determinar o
tipo de modelo para se ajustar a uma série temporal de comprimento N. Como o ACF €
simétrico em relagdo ao atraso zero, € necessario apenas tragar o ACF de amostra para atrasos
positivos, do atraso um em diante até um atraso maximo de cerca de N / 4. O grifico de
amostra PACF ajuda a identificar a ordem méaxima de um processo AR. Os métodos para

calcular ACF e PACF para modelos ARMA sdo descritos em Hipel e Mcleod(1994).

2.4  Alguns modelos de séries temporais nao lineares

Até agora, discutimos sobre modelos de séries temporais lineares. Conforme
mencionado anteriormente, os modelos ndo lineares também devem ser considerados para
uma melhor andlise e previsdo de séries temporais. Campbell, Lo e McKinley (1997) fizeram
contribuicdes importantes nessa direcdo. Segundo eles, quase todas as séries temporais nao

lineares podem ser divididas em dois ramos: um inclui modelos ndo lineares na média e outro
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inclui modelos nao lineares na variancia (heteroscedastico). Como um exemplo ilustrativo,

aqui apresentamos dois modelos de séries temporais nao lineares de Parrelli (2001):

e Modelo de média mével ndo linear (NMA): y, = & + ag?,_;. Este modelo nio é

linear em média, mas ndo em variancia.

e Modelo ARCH de Eagle (1982): y; = &, + a/&?. Este modelo é heterocedastico, ou

seja, ndo linear em variancia, mas linear em média. Este modelo possui vérias outras

variagdes, como GARCH, EGARCH etc.

2.5 Metodologia Box-Jenkins

Depois de descrever varios modelos de série temporal, a proxima questdo para nossa
preocupacdo € como selecionar um modelo apropriado que pode produzir uma previsdao
precisa com base em uma descricdo do padrdo histérico nos dados e como determinar os
pedidos de modelos ideais. Os estatisticos George Box e Gwilym Jenkins (1970)
desenvolveram uma abordagem prética para construir o modelo ARIMA, que melhor se ajusta
a uma dada série temporal e também satisfaz o principio da parcimOnia. Seu conceito tem
importancia fundamental na area de andlise e previsdo de séries temporais (ZHANG,2008,

LOMBARDO e FLAHERTY,2000).

A metodologia Box-Jenkins ndo assume nenhum padrdo particular nos dados
historicos das séries a serem previstas. Em vez disso, ele usa uma abordagem iterativa de trés
etapas de identificacdo de modelo, estimativa de parametro e verificacdo de diagndstico para
determinar o melhor modelo parcimonioso de uma classe geral de modelos ARIMA (BOX e
JENKINS, 1970, LOMBARDO e FLAHERTY,2000, ZHANG,2003, LEE, 2000). Este
processo de trés etapas € repetido varias vezes até que um modelo satisfatorio seja finalmente

selecionado. Entdo, esse modelo pode ser usado para prever valores futuros da série temporal.

O método de previsao Box-Jenkins € mostrado esquematicamente na Fig. 2.1:
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Escolhera Classe
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Fig. 2.1: A metodologia Box-Jenkins para a selecao do modelo ideal.
Fonte: Adaptado de Box, Jenkins e Reinsel (1994, p. 17)

Uma etapa crucial na selecdo de um modelo apropriado € a determinacdo dos
parametros ideais do modelo. Um critério é que a amostra de ACF e PACF, calculada a partir
dos dados de treinamento, deve corresponder aos valores tedricos ou reais correspondentes
(HIPEL E MCLEOD, 1994, FARAWAY e CHATFIELD,1998, KIHORO et al. 2000). Outras
medidas amplamente utilizadas para identificacdo de modelo sdo Akaike Information
Criterion (AIC) e Bayesian Information Criterion (BIC) Faraway e Chatfield (1998) e
KIHORO et al. (2000) , que sao definidos abaixo Faraway e Chatfield (1998):

AIC(p) = nlIn(c? /n) + 2p
BIC(p) = nIn(a? /n) + p + pln(n)

Aqui n € o nimero de observacdes efetivas, usadas para ajustar o modelo, p é o nimero de
pardmetros no modelo e 62 é a soma dos residuos ao quadrado da amostra. A ordem ideal do
modelo € escolhida pelo nimero de parametros do modelo, o que minimiza AIC ou BIC.
Outros critérios semelhantes também foram propostos na literatura para a identificacdo do

modelo ideal.
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3 CAPITULO

Neste capitulo mostraremos a aplicacdo de séries temporais e seus resultados, aos

dados de tuberculose ocorridos no estado da Paraiba no periodo de 2001 a 2020.

3.1. Tratamento e Analise de Dados

A partir dos dados de casos de tuberculose da Paraiba, extraidos da DATASUS/MS
foram realizadas observacdes descritiva e estatistica. Na avaliacdo descritiva foi observada a
caracteristica da varidvel caso de tuberculose durante o periodo estudado. Na avaliacdo
estatistica, primeiramente foi realizada a analise grafica dos dados mensais para o periodo
estudado, buscando encontrar comportamento estaciondrio, a partir do teste de teste de Dicky-
Fuller e, em seguida, a decomposicio da série para uma melhor interpretacdo das
componentes da série temporal. Posteriormente ajustou-se a série a0 modelo linear com a
finalidade de investigar a presenga de tendéncias estatisticamente significativas na série. E,
assim através do ajuste e pelo teste F foi decidido se aceita ou rejeita Hy, ou seja, confirmar a
hipétese de comportamento estdvel dos dados ou rejeitd-la a favor da presenca de tendéncia.
Em seguida, foi aplicado um ajuste sazonal com a finalidade de investigar e, caso encontre,
remover a sazonalidade dos dados. Apds a investigacdo da tendéncia e sazonalidade tornou-se
necessario plotar os grafico de Fun¢do de Autocorrelagao (FAC) e Autocorrelagdo Parcial
(FACP) para através deles encontrar um modelo que melhor se ajuste aos dados. Dai, com os
possiveis modelos Box e Jenkins escolhidos foi possivel realizar a escolha do que melhor se
ajusta por meio do Critério de Informacdo Akaike (AIC). Com a modelagem ARMA, foi feita
a verificagdo da precisdao do ajuste por meio da analise residual, com ajuda do teste de
independéncia Ljung-Box e o teste de normalidade Shapiro-Wilk. Para realizacdo dos ajustes
e aplicagdo dos testes de hipoteses foi utilizado o software R Studios versdo Version 1.4.1106,

usando os pacotes forecast, urca, fpp2, ggplot2, readxl, dbplyr.

3.2. Validacao e Aplicacao da Teoria
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Na Figura 3.1 podemos observar a distribuicdo dos casos de tuberculose anual
fracionados em meses, no Estado da Paraiba, durante o periodo de 2001 a 2020. Observa-se
que a menor ocorréncia de casos ocorreu no ano de 2020, com apenas 59 casos, € a maior

ocorreu no ano de 2019, com aproximadamente 158 casos de tuberculose registrados.

Casos de Tuberculose no periodo de 2001 a 2020 no Estado da Paraiba
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Figura 3.1. Série temporal de casos de tuberculose registrados na Paraiba no periodo de 2001
a 2020.

Fonte: DATASUS/MS - 2021

A maioria das séries temporais apresentam algum tipo de sazonalidade e, como noés
estamos interessados no comportamento ciclico de nossas varidveis devemos tentar limpar
nossas séries desse componente sazonal antes de tudo. Para o nosso caso, detectada a
sazonalidade usaremos o método mais simples, através de dummies sazonais (Ferreira et al.,

2015).

Na nossa andlise, o resumo ja nos deu o p-valor do teste que neste caso foi igual
0.002814. Logo, rejeitamos a hipdtese nula Hy de que existe sazonalidade. Neste caso,
continuaremos com o procedimento de dessazonalizar os dados. Agora, olhemos para os

residuos da regressdo, ou seja, nossa série dessazonalizada, e o componente sazonal.

Agora, olhemos para a figura 3.2, onde temos os residuos da regressdo, ou seja, nossa

série dessazonalizada, e o componente sazonal. Como podemos ver, a série dessazonalizada
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comega em niveis negativos. Isto acontece, pois, ao subtrair Y, da nossa série original estamos
também retirando a sua média, captada por X. Logo, devemos normalizar nossa série
adicionando sua média. Na Figura 3.3 podemos observar o grafico com a série original e sua

versdo dessazonalizada.
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Figura 3.2. Série temporal de casos de tuberculose dessazonalizada e sua componente sazonal
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Figura 3.3 Série temporal de casos de tuberculose e sua série dessazonalizada
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A estacionaridade da série foi testada pelo Dickey-Fuller (1979), por meio da estatistica t para
a hipotese nula de m = 0, onde, o valor foi igual a 0,193 e logo ndo rejeitamos a hipdtese nula

ao seguir a distribuicio padrdo. Assim, concluimos que a série € ndo estaciondria.

Olhando para os correlogramas funcdes de autocorrelacdo (FAC) e autocorrelagdao
parcial (FACP) na figura 3.4 temos o que pode parecer, um decaimento exponencial em
ambos os gréificos (bem de leve) sendo que a primeira defasagem do ACF é bastante
significante. Apesar de ser bem dificil identificar a partir dos correlogramas um modelo a ser
estimado, € bem possivel se tratar de algo como um ARMA. Segundo Morettin e Toloi (2006)
os modelos devem ser combinacdes simples, logo foram escolhidos 4 modelos para serem

aplicados, mostrados na Tabela 1.

Para escolher qual o melhor modelo ajustado aos dados e futuramente fazer previsdes
foi utilizado o Critério de Informacdo Akaike (AIC), AKAIKE, (1974), sendo o critério mais
utilizado quando se trata de séries temporais. Em, seguida foi escolhido o modelo com menor

valor AIC, com visto na Tabela 2, foi critério ARMA(2,0,2) ou apenas AR(2).

Como podemos ver na tabela 3 todos os coeficientes sdo estatisticamente
significativos e diferentes de zero. Nao sendo necessario reestimar o modelo r nem tampouco

retirar a defasagens de maior ou menor valor.
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Figura 3.4. Correlogramas da Funcdo de Autocorrelacido e Autocorrelagdo Parcial.
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Tabela 1. Modelo ARMA propostos para Série de Casos de Tuberculose

Modelo | Configuracio

1 ARMA(1,0)

2 ARMA(0,1)

3 ARMA(1,1)

4 ARMA(2,2)
Tabela 2. Critério de AIC para determinacdo do modelo ARMA

Modelo AIC

1 2023.158

2 2013.094

3 1981.188

4 1980.349

Tabela 3. Coeficientes estimados para o modelo ARMA(2,2)

Variavel Estimativas
arl 1.59780%**
ar2 -0.65679%**
mal -1.49789%%**
ma2 0.65295%*:*
Constante 112.46883%**

#**significante a 1% de probabilidade pelo teste z

3.3. Diagnésticos dos residuos

Para validar se nosso modelo realmente capta toda a estrutura do processo, verificamos
inicialmente se os residuos da regressdo sd@o ndo autocorrelacionados, para isto utilizou-se o

teste de Box-Ljung (1978).
X-squared = 4.7852, df = 2, p-value = 0.09139

Como podemos ver a estatistica de teste € igual a 4,78 com p-valor de 0,091, logo ndo
rejeitamos a hipétese nula e podemos concluir que os residuos sdo conjuntamente nao

correlacionados.
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Por fim, verificou-se se os residuos sdo normalmente distribuidos, para isto foi
utilizado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk (1965), onde a hipétese nula é de que a

séries analisada é normalmente distribuida. Abaixo o resultado deste teste é apresentado.
W =0.99506, p-value = 0.6324

Como o p-valor é de 0.63, ndo podemos rejeitar que os residuos desta regressdo sao

normalmente distribuidos.

3.4. Previsao usando Modelo Box-Jenkins

Analisando-se a Figura 3.5 e possivel pontuar que a média da casos de tuberculose na
Paraiba para o periodo de 12 meses, apresenta-se em torno da média geral dos dados da série
em questdo. Ainda de acordo com a Figura 3.5, pode-se observar uma fraca tendéncia

(decaimento) dos casos acumulados para os préximos 12 meses.

Previsdao Casos - Modelo AR(2)
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Figura 3.5. Previsdo de casos de tuberculose na Paraiba para um periodo de 12 meses
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3.5. Consideracoes Finais

Apos especificar o modelo que melhor se ajustou aos dados, se constatou por meio da
previsdo que os valores obtidos se encontram num patamar esperado para os proximos 12

meses.

De acordo com os resultados obtidos neste trabalho, conclui-se que para as séries
epidemioldgicas, o modelos ARMA(2,2), se comporta de forma adequada para andlise e
previsdao dos dados de contagem com variacdio no tempo, contornando o problema

sazonalidade.

Conclui-se que os modelos Box-Jenkins foram adequados para estimar e prever os dados

futuros de casos de tuberculose na Paraiba.

Usando os modelos Box-Jenkins, o AR(2) foi empregado e obteve boa precisao devido ao
modelo possuir residuos normalizados e ndo autocorrelacionados. Isso causou um aspecto de

sequéncia no grafico dos dados previstos e um valor considerdvel de intervalo de confianca.
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