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Resumo

Independente da area do conhecimento, € grande a necessidade de previsdes acura-
das tanto no curto como no longo prazo. Tal demanda torna-se mais emergente quando
trata-se de séries temporais epidemioldgicas. Nesse contexto, previsdes acuradas pode-
rao revelar instabilidades no crescimento do numero de casos de determinada doenca,
denunciar seu comportamento, indicando o periodo de maior incidéncia ou expressar as
regides geograficas de uma localidade mais atingidas por determinada doenga. Em sin-
tese, no contexto epidemiolégico, informagdes precoces acuradas implicam em estratégias
de combate eficazes e, consequentemente, no possivel controle de doencgas. Assim, neste
estudo, propde-se um novo modelo hibrido de previsdo, composto pela jun¢do da meto-
dologia wavelet aos modelos probabilisticos classicos na andlise de séries temporais. Tal
modelo mostra-se capaz de fornecer previsées acuradas para o curto, médio e longo pra-
zos, suprindo a necessidade de informacdes prévias e precisas presente na literatura. No
primeiro momento, foram comparados o desempenho de previsdo dos modelos classicos
SARIMA com quatro modelos hibridos de previsdo baseados na transformada wavelet dis-
creta. Dentre os modelo hibridos confrontados, trés sdo apresentados por outros estudos
e o0 quarto modelo consiste do novo modelo proposto. Para tal comparagao, foram simula-
das trés séries temporais mediante sete cenarios distintos, totalizando 21 séries simuladas,
nas quais os modelos foram aplicados. Para a transformada wavelet discreta presente nos
modelos hibridos, foram consideradas 25 wavelets méae pertinentes a seis familias. Além
disso, os niveis de resolucado da decomposicao wavelet foram alternados entre 4 niveis, 5
niveis e 6 niveis. A raiz do erro quadratico médio e o erro absoluto médio foram responsa-
veis pela mensuracao da acuracia preditiva dos modelos. O modelo proposto neste estudo,
apresentou o melhor desempenho de previsédo para as séries simuladas. Em seguida, tal
modelo foi aplicado nas taxas de mortalidade infantil e nas taxas de internagbes por bron-
quiolite pertinente aos estados brasileiros e Distrito Federal. Para avaliar seu desempenho
de previsdo em séries temporais reais, em ambos os casos, o0 modelo hibrido proposto foi
comparado ao modelo SARIMA, usualmente utilizados em séries epidemioldgicas. Para as
taxas de mortalidade infantil, 0 modelo hibrido proposto mostrou desempenho de previsao
superior ao modelo SARIMA, apresentando uma reducéo no erro de previsdo de até 63%.
Para as taxas de internag6es de bronquiolite, os resultados foram ainda melhores, de modo
que ao substituir a previsdo do modelo SARIMA pela previsao do modelo hibrido proposto,
a reducgao no erro de previsdo chegou a 93.7%. Ademais, a automaticidade presente na
aplicagdo do modelo hibrido proposto viabiliza a utilizagédo deste por pesquisadores de
qualquer area do conhecimento, mostrando o seu valor interdisciplinar.

Palavras-chave: Previsdo, Modelo hibrido, Wavelet, Mortalidade infantil, Bronquiolite.



Abstract

Regardless of the area of knowledge, there is a great need for accurate forecasts of short or
long term. Such demand becomes more emergent when it comes to epidemiological time
series. In this context, accurate forecasts will reveal possible instabilities in the increasing
number of cases of a particular disease, revealing their behavior, the period of greatest
incidence or expressing the geographical regions most affected by a specific disease. In
summary, in the epidemiological context, previous and accurate information implies in ef-
fective strategies of combat and, consequently, in the possible control of diseases. Thus, in
this study, we propose a new hybrid forecasting model, composed by the combination of the
wavelet methodology and the classical probabilistic models in the time series analysis. This
model is able to provide accurate forecasts for the short, medium and long term, satisfying
the need for previous and accurate information present in the literature. In the first moment,
the forecasting performance of the classic SARIMA model was compared with four hybrid
prediction models based on the discrete wavelet transform. Among the hybrid models con-
fronted, three are presented by other studies and the fourth model consists of the new
proposed model. For this comparison, three time series were simulated using seven differ-
ent scenarios, totaling 21 simulated series, in which the models were applied. To apply the
discrete wavelet transform in the hybrid models, 25 mother wavelets pertinent to six families
were considered. In addition, resolution levels of the wavelet decomposition were alternated
between 4 levels, 5 levels and 6 levels. The root mean square error and mean absolute er-
ror were responsible for the accuracy measure of the models. The model proposed in this
study presented the best prediction performance for all simulated series. This model was
then applied to the infant mortality rates and rates hospitalization for bronchiolitis pertinent
to the Brazilian states and the Federal District. To evaluate their forecasting performance in
real time series, in both cases, the proposed hybrid model was compared to the SARIMA
model, usually used in epidemiological series. For infant mortality rates, the proposed hy-
brid model showed a predictive performance superior to the SARIMA model, presenting
a reduction in prediction error of up to 63%. For the hospitalization rates by bronchiolitis,
the results were even better, so that by replacing the SARIMA model prediction with the
prediction of the proposed hybrid model, the reduction in prediction error reached 93.7%.
In addition, the automaticity present in the application of the proposed hybrid model allows
the use of this one by researchers of any area of knowledge, showing its interdisciplinary
value.

Key-words: Forecasting, Hybrid model, Wavelets, Child mortality, Bronchiolitis.
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I Capitulo 1 ——————————

Introducao

A andlise de séries temporais € uma importante ferramenta estatistica para o es-
tudo de séries epidemioldgicas e essencial para modelagem de dados com dependéncia
temporal em diversas areas do conhecimento. Uma série temporal € qualquer conjunto de
observagdes ordenadas no tempo (MORETTIN; TOLOI, 2006). O apogeu no ambito de pre-
visdo de séries temporais ocorreu em meados da década de 1970. Os precursores desse
desenvolvimento foram Box e Jenkins, que baseados em estudos anteriores, apresenta-
ram a classe de modelos ARIMA, abreviagdo do termo Autoregressive Integrated Moving
Average. Tais modelos tornaram-se classicos na literatura e, consequentemente, estao en-
tre os mais utilizados no estudo de séries temporais. Paralelo ao apogeu dos modelos
ARIMA, ocorreu o desenvolvimento de outra metodologia para a analise de sinais e séries
temporais, a anédlise wavelet. As wavelets sdo funcées matematicas que satisfazem deter-
minados requisitos, necessarios para garantir calculo rapido e facil da decomposicao da
serie temporal nas suas partes constituintes (VIDAKOVIC; MUELLER, 1994).

A primeira referéncia ao que se conhece por wavelet, foi encontrada na tese do ma-
tematico Alfred Haar, em 1909. Durante algumas décadas, a base de Haar era a Unica base
wavelet ortonormal conhecida, constituida por wavelets de suporte compacto e néo dife-
renciaveis em todo seu intervalo. No final da década de 1970, o engenheiro geofisico Jean
Morlet introduziu a ideia da transformada wavelet, sugerindo a compressao e expansao de
fungdes trigonométricas para a analise de sinais no dominio do tempo e da frequéncia.

Anos apos, o fisico Alex Grossmann desenvolveu a férmula de reconstrugcao da
transformada wavelet sendo que, em 1983, Grossmann e Morlet apresentaram formal-
mente o conceito de transformada wavelet. Contudo, o auge do desenvolvimento da teoria
wavelet ocorreu na segunda metade da década de 1980, quando ao ver a formula proposta
por Grossmann e Morlet, o0 matematico Yves Meyer reconheceu sua génese proveniente
da andlise harmdnica, presente no trabalho do matematico Alberto Calderén divulgado
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em 1960. Buscando provar as propriedades da transformada wavelet, Meyer desenvol-
veu uma nova base wavelet ortonormal continuamente diferenciavel, mas precavida de
suporte compacto. Em 1986, o especialista em analise de imagem Stephane Mallat, su-
geriu a decomposigdo wavelet em camadas, na qual os termos correspondentes a cada
camada sdo obtidos pela diferenga entre duas aproximagdes sucessivas. Nesse mesmo
ano, em uma visita a Chicago, Meyer e Mallat elaboraram toda a teoria matematica envol-
vida na andlise de multirresolucao, facilitando a construcdo de novas bases ortonormais
(DAUBECHIES, 1996). A partir desses trabalhos, em 1988, a fisica e matematica Ingrid
Daubechies, também aluna de Grossmann, desenvolveu bases wavelets ortonormais dife-
renciaveis em toda sua extensao e com suporte compacto, as quais constituem o alicerce
das aplicacdes atuais (LIMA, 2002). Entretanto, a imensuravel expansao das wavelets se
deve ao desenvolvido por Mallat em 1998, possibilitando a grande eficiéncia computacional
e aplicagoes, inclusive em tempo real. A transformada wavelet decimada, implementada a
partir do algoritmo piramidal € muito utilizada até hoje em diversas areas, mas em séries
temporais, surgiram derivagdes tais como a transformada wavelet discreta ndo decimada
(TWDND), a qual garante a invariancia por translacao e € essencial para analise de séries
temporais (NASON; SAPATINAS; SAWCZENKO, 1997; PERCIVAL; WALDEN, 2006).

O conceito de analise de multirresolugdo proposto por Mallat, € uma eficaz fer-
ramenta no procedimento preditivo. Consiste na decomposicdo da série em “camadas”
de resolugao, representadas por subséries com diferentes frequéncias, as quais favore-
cem a identificagdo de comportamentos nao observados diretamente na série temporal
em estudo. E como se pudéssemos “olhar” os dados por um microscépio e ver seu com-
portamento em varias “magnificacées” (MORETTIN, 1999). Tal decomposicdo da-se pela
aplicacao da transformada wavelet, a qual ird expressar cada subsérie em termos de coe-
ficientes wavelets. Espera-se que a modelagem individual dessas subséries, isto é, ajuste
e previsdo de modelos probabilisticos classicos em cada subsérie, seguida pela combi-
nacao linear de previsdes para a reconstrugdo da série temporal, otimizem a acuracia do
procedimento preditivo.

Por analogia, assim como os carros hibridos sdo compostos por um motor a com-
bustdo auxiliado por outro elétrico, um modelo estatistico hibrido € composto pela com-
binacdo de diferentes metodologias estatisticas, que auxiliam-se na analise dos dados,
assim como o motor elétrico auxilia o0 motor a combustdo. Nessa logica, a andlise de mul-
tirresolugéao auxiliada pela abordagem multiescala de modelos classicos da analise de sé-
ries temporais, ou seja, pelo tratamento individual das subséries de coeficientes wavelets,
denomina-se modelo hibrido. Em sintese, os modelos hibridos de previsdo aqui abordados
resultam da combinacao entre andlise de multirresolugédo e previsdo multiescala de mode-
los classicos. Sendo assim, foi realizada uma investigacdo sobre a modelagem hibrida
para séries temporais presente na literatura.
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1.1 Estado da arte

As vantagens da aplicacdo de modelos hibridos baseados na decomposicao wa-
velet para a previsdo de séries temporais, vem sendo investigada e destacada em varios
estudos. Na década de 90, Arino (1995) utilizou a decomposi¢cao wavelet para fragmentar
a série observada em duas subséries, associadas as escalas de alta e baixa frequéncias,
respectivamente. Feito isso, comparou e verificou a superioridade da previsdo de mode-
los ARIMA nessas subséries seguida pela reconstrucao (D8'), com relagéo a previséo de
modelos ARIMA aplicados diretamente na série observada. Generalizagbes do trabalho
de Arino deram origem a outros estudos. Nessa perspectiva, Homsy, Portugal e Araudjo
(2000) sugeriu o acréscimo do procedimento de denoising (Haar?) nas componentes de
alta e baixa frequéncias, antes do ajuste de modelos ARIMA. Também, Wong et al. (2003)
utilizou a decomposicao wavelet para estimar as componentes de modelos estruturais de
séries temporais (STSM), os quais descrevem uma série X; como a combinacao linear de
trés componentes: tendéncia 7}, sazonalidade .S; e ruido aleatério ;. Dados os estimadores
T,e S, a previsdo é feita pela extrapolacéo linear das funcdes ajustadas em cada com-
ponente. Segundo Wong et al. (2003), a abordagem wavelet baseado em STSM fornece
previsdes acuradas. Lima e Almeida (2004) combinou a decomposi¢ao wavelet (Haar) com
a previséo de modelos de Redes Neurais nas subséries de alta e baixa frequéncias.

Em continuagao, Conejo et al. (2005) chamou de modelo Wavelet-ARIMA a decom-
posicdo wavelet (D5°) em 3 niveis, seguida pelo ajuste e previsdo multiescala de modelos
ARIMA. Neste estudo, a transformada wavelet discreta (TWD) decimada foi aplicada para
a obtencao dos niveis de resolugcéo e suas respectivas subséries, onde foram realizadas
previsdes a partir de modelos ARIMA para 1, 2, ..., 24 passos a frente. Outro modelo hi-
brido foi sugerido por Yousefi, Weinreich e Reinarz (2005). Tal modelo é composto pela
TWD seguida pelo ajuste e extensao das subséries a partir de modelos harménicos e fun-
cao spline. Para ilustrar o poder preditivo dessa abordagem, o procedimento de previsao
foi aplicado em dados de precos médios mensais de petroleo referente ao periodo de 02
de Janeiro de 1986 até 31 de Janeiro de 2003. A wavelet mae Daubechies (D7*) foi ado-
tada e os horizontes de previsao foram de 1, 2, 3 e 4 meses a frente. Em vista disso,
os valores previstos pelos modelos foram comparados com a expectativa de mercado, re-
presentada pelos valores dos precos médios mensais futuros pertinentes ao periodo de
previsdo. Para avaliar a acuracia da previsao, comparou-se os coeficientes de correlagcao
entre valores preditos e valores reais versus valores futuros e valores reais. De acordo com
Yousefi, Weinreich e Reinarz (2005), em média, o procedimento de previsdo baseado em
wavelet mostrou-se superior ao calculo da expectativa de mercado. Ao que parece, essa

Wavelet mae Daubechies 8 utilizada na analise de multirresolugéo
Wavelet mae Haar utilizada na andlise de multirresolugao

Wavelet mae Daubechies 5 utilizada na analise de multirresolucéo
Wavelet mae Daubechies 7 utilizada na analise de multirresolucéao

S~ W N =
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superioridade preditiva permanece mesmo quando o horizonte de previsao € prolongado.

Outra abordagem hibrida envolvendo a decomposicao wavelet seguida pelo ajuste
e previsao multiescala de modelos ARIMA, foi apresentada por Schliter e Deuschle (2010).
O objetivo foi verificar a relevancia das previsdes obtidas pela metodologia wavelet em re-
lagdo aos modelos classicos, dada sua complexidade. Para isso, foram propostos dois mo-
delos de previsdo baseados em wavelets, dados por: wavelet denoising seguido pelo ajuste
e previsdo de modelos classicos e, decomposicao wavelet, seguida pelo ajuste e previsao
multiescala de modelos classicos. Wavelet denoising foi realizado via método SureShrink °
segundo as wavelets de Haar e Morlet. Por sua vez, a decomposi¢do wavelet foi realizada
via transformada wavelet continua (TWC) junto a discretizagcado de cada nivel, mediante as
wavelets de Haar e Daubechies (D4°). Os modelos classicos de previsdo utilizados foram:
Census X-12 (utilizado para a implementa¢do numeérica do STSM), ARMA e ARIMA. Dois
horizontes de previsao foram adotados, um dia a frente e uma semana a frente, para quatro
séries temporais com caracteristicas peculiares. Schliter e Deuschle (2010) afirmam que
ndo houve o melhor modelo de previsao para todas as séries, pois suas caracteristicas e o
horizonte de previséo influenciaram na escolha. Contudo, em todos os cenarios avaliados
foi possivel encontrar um modelo baseado em wavelets com desempenho preditivo supe-
rior aos modelos classicos. Assim, de forma geral, as melhores previsées foram geradas
pelos modelos: wavelet denoising seguido pelo ajuste e previsdo ARIMA e decomposicao
wavelet seguida pelo ajuste e previsdo ARIMA multiescala. Bayer (2010) propds o uso con-
junto dos algoritmos Holt Winters com a decomposi¢cao wavelet via transformada wavelet
decimada (D8’), para estimar as subséries de alta e baixa frequéncias da série observada.

Wadi, Hamarsheh e Alwadi (2013) apresentou o modelo hibrido dado pela decom-
posicao da série observada via TWDND seguida pelo ajuste e previsdo de modelos ARIMA
em duas subséries de coeficientes wavelets. Neste estudo, foram comparadas a acuracia
preditiva do modelo baseado na combinagao entre TWD e modelo de previsdo ARIMA,
considerando duas wavelets, Haar e Daubechies e, também, o modelo baseado na com-
binagdo entre TWDND e previsdo ARIMA. Além disso, foi feita a compara¢cao com modelo
ARIMA ajustado diretamente na série observada. A decomposicao da série deu-se em 1
nivel, formado pelas componentes de alta e baixa frequéncias. O objetivo foi eleger o mo-
delo com melhor desempenho preditivo para dados bancarios, por meio da aplicacdo em
dados do retorno diario da bolsa de valores Amman na Jordania, no periodo entre 1993
até 2009, onde o modelo hibrido dado pela TWDND combinado ao ajuste e previsao de
modelos ARIMA nas subséries, apresentou o melhor desempenho preditivo.

Stein’s Unbiased Risk Estimator
Wavelet mae Daubechies 4 utilizada na analise de multirresolugéao

7 Wavelet mae Daubechies 8 utilizada na analise de multirresolugao
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1.2 Justificativa

Sabe-se que o procedimento usual de Box & Jenkins para a modelagem ARIMA é
bastante dispendioso. Na modelagem classica, este procedimento é realizado uma Unica
vez para a série temporal observada. Com os modelos hibridos presentes na literatura,
o procedimento de Box & Jenkins precisa ser repetido para cada subsérie decomposta,
identificando o melhor modelo ARIMA para cada subsérie, que embora possibilite melho-
res resultados, torna-se bem mais dispendioso. Uma forma de automatizagdo, de modo
que nao seja necessario que um especialista acompanhe todo o procedimento de mo-
delagem e previsado, seria identificar um modelo ARIMA que minimize algum critério de
informagao, tal como AIC (Akaike Information Criterion), ou a modelagem Holt Winters.
Em ambas opg¢des, o dispéndio deixa de ser em nivel de usuario especializado e passa
a ser em nivel computacional, devido ao esforco computacional exigido para encontrar o
melhor modelo. Mais uma desvantagem deve ser ressaltada, pois sabe-se que modelos
ARIMA identificados apenas pela minimizagdo do AIC, por exemplo, possuem excelente
ajuste, mas podem deixar a desejar quanto a previsao de longo prazo, resultado de maior
interesse.

Embora o dispéndio computacional possa ser tolerado em algumas aplicag¢oes, in-
viabiliza aplicacdes online ou em tempo real. Assim, se fosse possivel fixar a construgao
de um modelo simples probabilistico para a previsdo em cada subsérie decomposta, seria
excelente para evitar o dispéndio tanto em nivel de usuario como em nivel computacional.
Nesse sentido, a proposta deste trabalho vem atender tal necessidade, permitindo uma
modelagem e previsdo automatica. Isto se deve, também, a eficiéncia dos algoritmos de
decomposicao wavelets. Com a abordagem hibrida a partir de wavelets, previsdoes acura-
das podem ser obtidas tanto para séries temporais estacionarias quanto nao-estacionarias,
além de horizontes de previsao curtos, médios ou longos. Frisando que, a estacionariedade
da série temporal é um pressuposto exigido pela modelagem ARIMA. Uma série é dita es-
tacionaria se ela desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante,
refletindo alguma forma de equilibrio estavel (MORETTIN; TOLOI, 2006). Portanto, a pos-
sibilidade de uma modelagem hibrida e automatica expande e flexibiliza muito a gama de
aplicagbes que podem ser atendidas em muitas areas, trazendo muitos beneficios diretos
a comunidade usudria.

1.3 Objetivo

Motivado pelas consideragdes apresentadas, este estudo propée um novo modelo
hibrido de previsdo, composto pela analise wavelets auxiliada pela previsdo multiescala de
modelos probabilisticos classicos, e compara seu desempenho de previsdo com os mode-
los classicos ARIMA e outros trés modelos hibridos. Dentre os modelos hibridos confronta-
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dos, trés constituem-se dos modelos apresentados por Schltter e Deuschle (2010), Wadi,
Hamarsheh e Alwadi (2013) e Yousefi, Weinreich e Reinarz (2005), somados a pequenas
alteragbes, apresentadas na subsecao 2.2.1. Pretende-se realizar a comparagao dos mo-
delos a partir de diversas séries temporais simuladas com diferentes caracteristicas, tanto
deterministicas como estocasticas. Outro ponto importante sera a automatizagcao dos mo-
delos, permitindo que sejam de facil aplicagdo, mas mantendo a eficiéncia computacional.
Além disso, pretende-se aplicar a metodologia proposta em dados epidemioldgicos, a fim
de averiguar a suposicao da eficacia preditiva do modelo hibrido de previsdo proposto em
dados reais.

1.4 Estrutura do trabalho

A sequéncia estrutural deste trabalho segue com o capitulo 2, fornecendo uma
introducao aos conceitos envolvidos na constru¢cdao dos modelos. Os detalhes do procedi-
mento de previsdo multiescala baseada na transformada wavelet e a descricao do estudo
de simulacéo é abordada na secédo 2.2. Os resultados e discussdes sdo apresentados na
secao 2.3, enquanto, a secao 2.4 aborda as conclusdes sobre este capitulo, envolvendo
as simulagdes. No capitulo 3, a metodologia proposta é aplicada as taxas mensais de
mortalidade infantil pertinente aos estados brasileiros e Distrito Federal. No capitulo 4, a
metodologia proposta é aplicada nas taxas mensais de internacées por bronquiolite refe-
rentes aos estados brasileiros e Distrito Federal. Devido ao fato do modelo hibrido proposto
ter apresentado os melhores resultados em relagdo aos demais modelos no capitulo 2, nas
aplicacoes dos capitulos 3 e 4, o modelo proposto € comparado somente ao modelo SA-
RIMA, o qual é comumente utilizado na area de saude e epidemiologia para a andlise de
séries temporais.
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EEEEEES———— Capitulo 2

Métodos e Simulacao

2.1 Métodos

2.1.1  Previsao baseada na esperanc¢a condicional

Os procedimentos de previsao abordados neste trabalho, levam em consideracao
apenas as informacgdes inerentes aos dados, sem a mediagcdo de outras fontes de infor-
magao. Assim, o interesse € “prever os valores futuros” x;.,, h > 1, admitindo que as
observagbes x;, s 1,7; o,... SA0 conhecidas. A previsdo do valor x;,, com origem no
instante ¢ e horizonte h sera denotada por #,(h) e definida como a esperanga condicional
de z;., dados todos os valores passados,

Ty(h) = E(xppn|re, 201, 0029, .. ). (2.1)

A igualdade (2.1) é chamada de funcdo de previsdo de h unidades de tempo a
partir da origem t. A previsao fornecida pela esperanga condicional possui 0 menor MSE
(VANDAELE, 1983). Além disso, a sentenca “prever os valores futuros” pode parecer re-
dundante ao leitor, porém € possivel prever valores ndo observados dentro do periodo
amostral. Dessa forma, essa expressao refere-se aos valores previstos fora do intervalo
observado. Uma técnica usual para avaliar o desempenho preditivo de modelos, é realizar
previsdes dentro do periodo amostral e compara-las aos valores reais observados, sendo
o periodo amostral um training period do modelo de previsao.

E importante esclarecer que a previsdo ndo constitui um fim em si, mas apenas
um meio de fornecer informagdes para uma consequente tomada de decisao (MORETTIN;
TOLOI, 1981).
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2.1.2 Modelos ARIMA

Sendo as observagdes vizinhas de uma série temporal dependentes, o interesse €
modelar a autocorrelagao entre as observacoes da série X; em diferentes tempos ¢. Con-
tudo, existem caracteristicas pertinentes a série que obscurecem o0 acesso a essa autocor-
relacéo e precisam ser tratadas antes da modelagem, como tendéncia e sazonalidade. Em
outras palavras, é preciso eliminar toda forma de nao-estacionariedade da série temporal
para modelar a autocorrelagéo.

A classe dos modelos ARIMA é capaz de modelar satisfatoriamente séries tempo-
rais com tendéncia, que serao transformada em uma série estacionaria por meio de diferen-
cas sucessivas simples (MORETTIN; TOLOI, 2006). Para séries temporais com tendéncia
e/ou sazonalidade, recorre-se a uma extenséo da classe dos modelos ARIMA composta
pelos modelos SARIMA, abreviagdo do termo Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Average model. Os modelos SARIMA sao expressos por,

6(B)D(B*)W, = 0(B)O(B")e,, 2.2)

em que o operador de retardo B é definido por B’X, = X,_;, para todo j. Também, ¢,
representa o ruido branco gaussiano, formado por uma sequéncia de variaveis aleatorias
{e;} independentes e identicamente distribuidas (i.i.d), com média zero e variancia o2. A
expresséo (2.2) denomina-se modelo SARIMA multiplicativo de ordem (p,d, q) (P, D,Q)s
(MORETTIN; TOLOI, 1981).

Os modelos SARIMA realizam d diferengas sucessivas simples para remover a ten-
déncia e D diferengas sucessivas sazonais para remover a sazonalidade da série nao-
estacionaria homogénea X;, transformando-a em uma série estacionaria W;, expressa por

W, = ViVEX,. (2.3)

Os valores p e P expressam o numero de componentes autorregressivas simples
¢(B) e sazonal ®(B?*), respectivamente. Analogamente, os valores ¢ e () expressam o nu-
mero de componentes de médias méveis simples 6(B) e sazonal O(B?), respectivamente.
Tais componentes sao representadas por,

o(B)=(1—-a1B—...—q,BP) (2.4)

®(B*) = (1 —ngB° — ... — mpB") (2.5)

9(B)=1+pB+...+a,B7) (2.6)
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O(B*) = (14 0sB° + ...+ 0oB). (2.7)

Portanto, o vetor de parametros ¢ = (o, m, 3,0,0%) deve ser estimado, em que
a = (ag,...,0p), ® = (m,...,7p), B = (P1,....0), 0 = (b1,...,0p). O processo de
modelagem dos modelos SARIMA foi sistematizado por Box e Jenkins (1970). Essa tarefa
consiste basicamente em preparacao dos dados, identificacdo do modelo, estimagao dos
parametros, verificacdo da adequacao do modelo e, se for o caso, previsdo do comporta-
mento da série.

2.1.3 Modelo Spline

Uma possibilidade ao procedimento de previsdo de séries temporais consiste na
extrapolacao da tendéncia da série, por meio do ajuste de fungdes lineares nos parametros.
Os modelos usualmente empregados utilizam o ajuste de fungdes polinomiais (MORETTIN;
TOLOI, 1981). Contudo, fungbes polinomiais pode levar a previsées com erros elevados,
devido a presenca de comportamentos locais e bruscos nao descritos por um polinémio.

Alternativamente, pode-se estimar e extrapolar a tendéncia da série temporal por
meio do ajuste de uma curva segmentada, conhecida por funcao spline. A ideia é frag-
mentar o periodo amostral da série em intervalos, de modo que em cada intervalo seja
ajustado um segmento polinomial. A unido desses segmentos polinomiais ocorrem nos
pontos extremos dos intervalos, chamados de nds de interpolagdo. Tal unido resultara em
uma curva suave, a fungao spline, dada pela minimizagdo da curvatura da série tempo-
ral. Para o modelo spline cubico, em cada intervalo da curva segmentada sera ajustado
polindbmio cubico.

Para a definicdo formal de funcbes splines, é preciso introduzir uma particdo do
intervalo arbitrario [a, b] onde pretense-se trabalhar. No contexto de previséo, esse inter-
valo representa o periodo amostral série temporal. Uma particao / é definida pelos pontos

Zg, X1, ..., Ty, de forma que
la=2y<21<...<Xp1 < Ty, =0, (2.8)
e em cada subintervalo (z;_1,x;), i = 1,2,...,m, as splines sdo fungdes polinomiais por

partes (SOUZA, 2008). Portanto, uma fungéo real s(x) é chamada de spline de grau n,
com sequencia de nés {zg, x1, ..., Tn}, se (MORETTIN, 1999; SOUZA, 2008)

(i) s(x) é um polinémio de grau n em cada subintervalo (z;_1,x;);

(i) s(x)tem n — 1 derivadas continuas em cada z; e, portanto, em |a, b|;
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(i) a derivada de ordem n — 1 de s(x) € uma fungdo constante por partes, com saltos
nos nés x;.

2.1.4 Modelo Harménico

O procedimento de previsdo empregando funcées harménicas é baseado na esti-
magcao e extrapolacado da tendéncia harmoénica (ciclos deterministicos) da série temporal
X;. Portanto, um modelo de regressao é definido, cujo as variaveis preditoras sdo com-
postas pelas funcdes seno e cosseno. Assim, o modelo harménico de previsdo adotado é
expresso por,

= ap + aqcos(wt;) + aasin(wt;) + azcos(2wt;) + ausin(2wt;) + &4,

em que w € a frequéncia angular conhecida, ¢; é a localizagao temporal das observacoes e
e, € ruido branco gaussiano, com média zero e variancia o2. A frequéncia angular w = 27 f
expressa o numero de ciclos completos em 27 unidades de tempo, isto €, a frequéncia de
ciclos em radianos por unidade de tempo. Por sua vez, f representa a frequéncia de ciclos
por unidade de tempo. E vélido observar que, no caso do modelo harménico, o periodo
das curvas seno e cosseno é fixo e igual a p = 27 /w.

A fungdo ¢(t) representa a componente sistematica do modelo, na qual os para-
metros {«;} deverdo ser estimados. O ruido branco ¢, representa a componente aleatéria
do modelo, a qual devera ser predita. Pode-se afirmar que o ruido branco ¢; descreve a
variagdo da série observada X; em torno da fungéo ¢(¢). Assim, é perfeitamente coerente
admitir-se que o ruido branco distribui-se ao redor de g(¢) com média zero, a fim de que
toda a variagdo explicada de X; fique sob responsabilidade de g(¢). Nessa condi¢éo, o mo-
delo harménico pode ser utilizado para previsdo dos valores de X; correspondentes aos
valores ¢(t) ndo observados.

2.1.5 Analise Wavelets

A construcao dos modelos da classe ARIMA é baseada no dominio do tempo, isto &,
tais modelos descrevem o comportamento da série temporal X; ao longo do tempo. Outra
forma de descrever o comportamento de X; consiste em considerar o dominio da frequén-
cia. A analise de Fourier, por exemplo, expressa os efeitos periddicos que contribuem no
comportamento da série X; por meio de fung¢des trigopnométricas, senos e cossenos, em di-
ferentes escalas de frequéncia. Dessa forma, ao sobrepor essas funcdes trigopnométricas,
obtém-se uma aproximacao de X, dada pela uma combinacao linear de fungdes harmo-
nicas. Portanto, dada uma série temporal, seu comportamento pode ser descrito ao longo
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do tempo, como faz os modelos ARIMA ou ao longo de escalas de frequéncia, como faz a
analise de Fourier.

A grande énfase da anélise wavelets deve-se a juncao de tais possibilidades, sendo
capaz de descrever a estrutura comportamental de uma série X; tanto no dominio do
tempo como no dominio da frequéncia, simultaneamente. Para isso, X; é decomposta em
diferentes niveis de resolucédo hierarquicamente, permitindo que a série seja descrita em
termos de uma forma grosseira, mais outra que apresenta detalhes que vao desde os
suaves aos mais finos (LIMA, 2002). O objetivo é aproximar a série X; por uma combi-
nacao linear de fungcbes wavelets, as quais sédo localizadas no tempo, contrariamente ao
que ocorre com as fungdes trigonométricas, que sao localizadas apenas na frequéncia.
A propriedade de localizagdo temporal, torna as wavelets ideias para analisar séries nao-
estacionarias (MORETTIN, 1999).

Dificilmente, séries temporais reais apresentardo efeitos periédicos bem compor-
tados, sendo frequente a presenca de efeitos descontinuos ou com "pontas acentuadas”,
que exigem um grande numero de combinagdes de senos e cosSsSenos para serem re-
presentados razoavelmente (MORETTIN, 1999). Assim, a analise wavelets é vantajosa,
devido sua capacidade de representar efeitos ndo estacionarios com pequeno nimero de
combinacgdes de funcbes wavelets.

Semelhantemente a uma arvore genealdgica, que revela as origens genéticas que
contribuiram na formacao de um individuo, a analise wavelet revela as origens compor-
tamentais que contribuiram na formagcdo de uma série temporal X;. Assim, os ramos da
arvore genealdgica sao caracterizados pelos niveis de resolugao hierarquicos, nos quais
a série temporal X; é decomposta. Em sintese, o cerne da anélise wavelets é construir a
“arvore genealdgica” da série temporal, permitindo o acesso aos “perfis” dos efeitos perio-
dicos que contribuiram “geneticamente” em sua estrutura comportamental. Tal abordagem
revela a presenca e localizagdo temporal de efeitos, que muitas vezes ndo sdo detectados
em anadlises baseadas no dominio do tempo ou dominio da frequéncia, separadamente.
Como exemplo, aqui é possivel detectar pontos de mudanca ou periodo sazonal, bem
como sua localizagéo temporal.

Por fim, a analise wavelets é composta pelas seguintes etapas: decomposicao
da série em coeficientes wavelets (subsecoes 2.1.5.2 e 2.1.5.4), limiarizagdo (subsecao
2.1.5.5) e reconstrucao da série temporal (VIDAKOVIC; MUELLER, 1994).

2.1.5.1 O modelo wavelet

Considere o seguinte modelo de regresséo,
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onde ¢; ~ i.i.d.N(0,0%) e t; = (i — 1)/n (MORETTIN, 1999). Suponha que, a fungdo de
regressao f pertenca ao espaco de fungdes de quadrado integravel sobre o conjunto dos
nameros reais R, denotado por L?(R) e composto por fungdes cuja a integral de f? definida
em R ¢ finita. Qualquer fungéo f € L?*(R) pode ser escrita como,

)= ciontiont) + D > dixtin(t), (2.11)
k j>jo k
em que
Ciok =< f(8), Gon(t) >= /_ Z FO) b n(t)dt, (2.12)
djp =< f(t),Yr(t) >= /o:o F () (t)dt, (2.13)

sendo c;,, e d;, chamados de coeficientes wavelets, que codificam o comportamento
de f em cada nivel de resolugéo. Tal codificagao é possivel por meio da wavelet pai ¢
e wavelet méae 1), responsaveis pela construgdo dos niveis de resolugdo envolvidos na
analise de multirresolucdo descrita na subsecéo 2.1.5.2. Os coeficientes wavelets c;, ;. S840
relacionados as escalas de baixa frequéncia e obtidos por translagdes inteiras da wavelet
pai ¢(t). Por sua vez, os coeficientes wavelets d;;, s&o relacionados as escalas de alta
frequéncia e resultam de translagdes e dilatagdes inteiras da wavelet mae v (t).

Ademais, os coeficientes cj, i, resultantes da wavelet pai, descrevem os compor-
tamentos suaves, como tendéncia. Os coeficientes d, ;, obtidos pela wavelet mae, des-
crevem os comportamentos mais ruidosos, como influéncias sazonais e ruido. Portanto, o
interesse da analise wavelets é estimar os coeficientes c;, ;. € d;; a partir dos dados que
constituem a série temporal X,.

2.1.5.2 Andlise de Multirresolucao

Uma analise de multirresolugéo € uma sequéncia crescente, {V;; j € Z}, de subes-
pagos fechados de L*(R), representando os sucessivos niveis de decomposigao, tais que
eles satisfagcam as seguintes condigdes (MALLAT, 1989a):

MR1 ...CcV_ CcVy,CcViC..

MR2 L*(R) = U, V;,
MR3 N, V; = lim;_, ., V; =0,
MR4 f(t) € V; & f(2t) € V31, V],

MRS Vi = V; @ W, W, LV,
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MR6 Existe ¢ € L*(R), denominada fungao escala, tal que {¢(x — k); k € Z} constitui uma
base ortonormal para V;.

A principio, tem-se que os subespacos da analise de multirresolu¢do séo formados
por fungdes que aproximam f € L*(R). A melhor aproximagédo € obtida pela projecéo
ortogonal de f sobre cada subespago V;, a qual é denotada por (P;) (MORETTIN, 1999).
Portanto, sendo ¢(t) uma fungédo aproximante qualquer de f, entdo

vg(t) €V, lg(t) = FOI = [[1P5() — f@)]]- (2.14)

Posto isso, a condicdo (MR1) exige que os subespagos fechados devem ser en-
caixados, de maneira que a cada nivel de resolugdo sejam acrescentadas informacgdes e
nao alteradas. O acréscimo de informacdes resulta na presenca de novos “detalhes”. As-
sim, conforme o valor de j avanga, consequentemente, aumentamos a resolugdo e mais
proxima a fungao aproximante sera de f (MR2). Logo, a unido desses subespagos deve
fornecer cobertura total do espago L?*(R) que contém f, cuja a integral de f? definida em
R é finita.

Inversamente, conforme o valor de j retrocede, diminui-se a resolucéo e a fungao
aproximante perdera informagdes sobre f (MR3). Além disso, todos os subespacos estao
relacionados por escala a um mesmo subespaco Vj, considerado o espaco de referéncia
para os niveis de resolugdo. O subespago V, é o nivel mais suave, o qual representa a
estrutura da série temporal observada X, dispensando os detalhes. Portanto, o acréscimo
de informacéao a cada nivel, iniciando-se em 1}, conduzird de uma aproximagao grosseira
para uma aproximagao com maior resolucdo da série temporal de interesse (LIMA, 2002).
Dessa forma, detalhes que aparecem no subespaco V; tambéem devem estar presentes no
subespago V.1, justificando a condigdo (MR4) (OLIVEIRA, 2007).

Os subespacos V; sdo gerados por translagdes inteiras ¢(z — k), k € Z da wavelet-
pai ¢, também conhecida por fungéo escala. A fungao ¢ expressa por

b k(t) = 212p(27t — k), (2.15)

fornece uma base ortonormal {¢;x; j,k € Z} para V, (MR6). A existéncia da fungdo ¢ €
L(R) que fornece tal base ortonormal foi provada por (MALLAT, 1989a; MALLAT, 1989b).
As bases ortonormais para os demais subespacos V; so obtidas a partir de V4, escalo-
nando ¢ por 2. Por exemplo, {v/2¢(2t — k);j,k € 7} serd uma base ortonormal para o
subespaco V; e assim por diante. Isso justifica 0 nome “multirresolu¢ao”, significando que
a resolucao obtida em cada nivel € multipla da resolugéo inicial do nivel 1}, sendo este um
fator comum a todos os niveis de resolucao.
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A informagéo acrescentada ao “subir” de nivel é representada pelo subespago W;.
Tal acréscimo de detalhes é realizado pela wavelet méae 1. Assim, o subespago W, ar-
mazena as informagdes acrescidas ao mudar do nivel V; para V;;,, de modo que IW; é
o complemento ortogonal de V; em V,,; (MR5), gerado por translagées e dilatagdes (ou
compressoes) inteiras da wavelet mae. A funcao ) expressa por

Wiw(t) = 27227t — k), (2.16)

fornece uma base ortonormal {v;x; j, k € Z} para W,. As bases ortonormais para os de-
mais subespagos 1V, sdo obtidas a partir de 1, escalonando ¢» por 27. Por exemplo,
{V2¢)(2t—k); j, k € Z} serd uma base ortonormal para o subespago W1, {2v)(2%t—k); j, k €
Z} sera uma base ortonormal para o subespago W5, {\/?1/1(2325 —k);j, k € Z} serd uma
base ortonormal para o subespaco W3 e assim por diante.

Os movimentos de translagao e dilatagdo fornecem vantagens a analise wavelets
sobre a analise de Fourier, para séries nao estacionarias. As dilatacdes, propiciam a ca-
pacidade das wavelets distinguir caracteristicas locais de uma série em diferentes niveis
de resolugao, e as translagdes permitem cobrir todo 0 espaco na qual a série é estudada
(LIMA, 2002).

Cada nivel de resolugéo V; pertinente a decomposigido wavelet é resultado de um
“casamento” entre wavelet-pai ¢ e wavelet mae . Dado que, os subespagos V; e W;
sdo ortogonais, o subespago V; € fruto do “casamento” representado pela soma direta
Vign = V; @ W, em que V; representa o comportamento suave e IW; os detalhes da
série observada X; no nivel de decomposicao j (MR5). A Figura 1 ilustra a decomposigéao
wavelet em subespacos de detalhes IV, e subespacos suaves V.

Série temporal observada X,

" Arvore Genealégica" ,_, ou. . l WJW\/\WWWW ‘
J WWMMWMWMM

Nivel 1
Vs=V, ® W,
Vi=3 Wavelet Pal(/) Wavelet l\/Iael,Ll
Nivel 2 = N\WJ\ /\«‘ . \WNM\W\)\AW
Vo=V, ®W, . . §
Vi=2 Wavelet Palqb Wavelet Mae i Wi_,
vets AL N W
Vi=Vo ®W, - e -
Viea Wavelet Pai ¢ Wavelet Maelp Wj—q
Nivel 4 - £ | _—"\_ /\/—\ ‘ \/\/\A/V \/‘
Vi—o Wavelet Pa‘iqb Wavelet Mze 1 —0

Figura 1 — llustracdo da analise de multirresolucao: decomposicdo da série em niveis de
resolucao ou multiescala.
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2.1.5.3 Wavelets mae

As wavelets podem ser suaves ou nao, ter suporte compacto ou nao, ser simétri-
cas ou nao e podem ter expressdes matematicas simples ou ndo (MORETTIN, 1999). A
suavidade da wavelet contribui para uma reconstrugéo perfeita da série temporal X, e esta
relacionada ao numero de momento nulos da wavelet. Uma wavelet possui P momentos
nulos se, e somente se,

+oo
M, = / thp(t)dt =0, 0<k <P, (2.17)

—00

em que M representa o momento de ordem £ da wavelet (MALLAT, 2008). Quanto maior
o numero de momentos nulos P, maior serd a suavidade da wavelet. Ainda mais, se a
wavelet possui P momentos nulos, entdo os coeficientes wavelets de qualquer polinbmio
f € L*(R) com grau menor ou igual a P — 1 serdo nulos. Isso se deve ao fato da wavelet
ser ortogonal ao polindmio com grau P — 1 (MALLAT, 2008). Assim, o produto interno, que
resulta nos coeficientes wavelets, serd < f(t),v(t) >= 0. Portanto, P indica o maior grau
do polinémio interpolador de f que pode ser representado, cujos coeficientes wavelets nao
serdo nulos. Geralmente, as wavelets mae sao classificadas em familias de acordo com o
nuamero de momentos nulos (OLIVEIRA, 2007).

Enquanto que, as fungdes senos e cossenos sdo ondas periddicas que continuam
infinitamente, as fungdes wavelets sdo ondas que “viajam” por um ou mais periodos e
sdo definidas em um intervalo finito, ou seja, possuem suporte compacto. Uma fungao
1 tem suporte compacto, se existe um intervalo fechado e limitado, fora do qual ¥ (t) =
0. Além disso, o acréscimo de momentos nulos P aumenta o tamanho do suporte das
wavelets. Deste modo, se ¢ possui L. = 2P coeficientes ndo-nulos, entdo v tera suporte
em [—P + 1, P] (MORETTIN, 1999).

Nesse momento, o leitor pode questionar sobre a auséncia da wavelet pai ao tratar
da escolha da wavelet. Na realidade, selecionada a wavelet mae, esta vem acompanhada
por seu “cOnjuge”, a wavelet pai. Melhor dizendo, a wavelet mae 1) é escrita em fungéo da
wavelet pai ¢. Para melhor compreender esse relacionamento, note que a fungéo ¢ pode
ser representada por,

O(t) = V2 Lo (2t — k), (2.18)

gerando a familia ortonormal {¢; x; j, k € Z} em L*(R) expressa em (2.15). Entdo, a fungao
1) € obtida a partir da funcao ¢ da seguinte forma,

W(t) = V2 hep(2t — k), (2.19)
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em que hy, = (—1)*1,_; é chamado de “relag&o do filtro de quadratura” (quadrature mirror
filter relation). Também, h;, representa o filtro passa-alta e [, expressa o filtro passa-baixa,
ambos conhecidos como “filtros de quadratura” (quadrature mirror filters), usados para cal-
cular a transformada wavelet discreta (MORETTIN, 1999). As equacées (2.18) e (2.19) sado
chamadas “Equacdes de Dilatacao”.

2.1.5.4 Transformada Wavelet Discreta

A transformada wavelet fornece as subséries de coeficientes wavelets que codi-
ficam o comportamento da série temporal X; em cada nivel de resolucao da analise de
multirresolucéo. Seja X, uma série temporal composta por n = 27, .J > 0 observacgdes. A
transformada wavelet discreta de X; segundo a wavelet méae ) pode ser expressa por,

n—1
dS) =37 Xt /), (2.20)
t=0
sendo que a equagdo (2.20) seria calculada para j = 0,1,...,J ek = 0,1,...,27, com

J € Z representando o nivel de detalhes mais fino (MORETTIN, 1999). Entretanto, na
realidade, os coeficientes wavelets sédo estimados pelo algoritmo piramidal, no qual os co-
eficientes de cada nivel sdo obtidos dos coeficientes do nivel anterior (MALLAT, 2008).
Utilizando a equacao da funcéo escala ¢ dada em (2.18) e a definicdo da wavelet ) ex-
pressa em (2.19) tem-se

f 77Z}]k Z hn 2k f ¢]+1 n> (221)
nez

dir = hn—2kCjiin, (2.22)
neL

f ¢]k Z ln 2k f ¢]+1 n> € (2-23)

ne’

Cik =D lnokCitin. (2.24)

neL

As quatro equacgdOes anteriores representam a base do algoritmo piramidal de La-
place, também chamado de algoritmo “piramidal” por Mallat (1989) ou “em cascata”, por
Daubechies (1992) (MALLAT, 2008; SOUZA, 2008; MORETTIN, 1999). Observe que, o
algoritmo calcula os coeficientes c;; e d; ;. do j-ésimo nivel a partir dos coeficientes sua-
ves do nivel j + 1, expressos por c;; . Considerando a notagdo L;t = >, cz lh—okt, €
Hjt =3,z hn—2itn, 0s coeficientes wavelets podem ser escritos como,

Cj,k: = chj+1,k e dj,k = Hjcj-i-l,kn (225)
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em que L; pode ser interpretado como o filtro passa-baixa e H; um filtro passa-alta (SOUZA,
2008). Dentre as transformadas discretas, tem-se: a transformada wavelet discreta deci-
mada (TWD) e a transformada wavelet discreta ndo decimada (TWDND).

Na transformada wavelet discreta decimada, eliminam-se as amostras pares ou im-
pares, dependendo da escolha da “origem”, de maneira que no nivel j possui a metade
dos coeficientes do nivel 57 + 1, justificando o nome “piramidal” (MALLAT, 1989b). Esse
processo de filtragem de informacdes € conhecido por decimacao diadica. Nas expres-
soes (2.22) e (2.24) nota-se que os coeficientes c; ;, e d;;, s&o obtidos de ¢, por médias
moéveis amostradas nos inteiros pares, que € a decimagao (MORETTIN, 1999). Para a re-
construgdo da série, a transformada wavelet discreta inversa (TWDI) utiliza os mesmos
coeficientes em ordem reversa e ao invés da decimacao, as componentes da série sao
alongadas pela interpolagéo de zeros entre os coeficientes da transformada. Sendo assim,
a transformada decimada depende da escolha da origem, visto que os coeficientes wa-
velets fornecidos pelos elementos pares resulta em uma base ortogonal distinta da base
obtida ao considerar os elementos impares (NASON; SILVERMAN, 1995).

Uma maneira de contornar essa vulnerabilidade ao ponto inicial, consiste em dis-
pensar a decimacgao diadica, mantendo os n coeficientes em cada nivel de resolugado. A
transformada wavelet discreta ndo-decimada, mantém os elementos pares e impares da
amostra, evitando a perda de informacdes. Nessa perspectiva, a expressdo da wavelet
mae nao-decimada, equivalente a igualdade (2.16), € dada por,

bik(t) = 2P0 (t—k)), j ke (2.26)

Pode-se implementar a TWDND, aplicando o algoritmo piramidal duas vezes na
serie transladada de um elemento. Naturalmente, o esforgo computacional exigido para
o calculo da TWDND é maior em relagdo a TWD. Contudo, o algoritmo para calcular a
TWDND ainda é considerado rapido (NASON, 2010). Os coeficientes suaves c;; e 0s
coeficientes de detalhes d; ; s&o obtidos de ¢, 1, mas elimina-se a decimagéo e modificam-
se os filtros L; e H; a cada nivel pela insergdo de zeros ((NASON; SILVERMAN, 1995)).

2.1.5.5 Wavelet Denoising

A wavelet denosing ou limiarizagdo permite descrever o comportamento da série
temporal com o menor niumero de coeficientes wavelets possivel, garantindo a parcimé-
nia do modelo sem prejudicar a representacdo da série. O objetivo é reduzir ou remover
o ruido presente na série X;, diminuindo ou zerando a magnitude dos coeficientes wave-
lets, de modo que a reconstrugdo expresse claramente as caracteristicas essenciais da
série observada (MORETTIN, 1999). A limiarizacao pode ser aplicada em todos os niveis
de decomposicao ou apenas em niveis associados as escalas de alta frequéncia, onde
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concentram-se as contaminacgdes por ruidos. Por sua vez, os ruidos podem ser vistos como
os detalhes minuciosos que ndo contribuem na formagao da estrutura comportamental da
série, e por isso podem ser eliminados.

A etapa de denoising ou limiarizacao, ocorre apés a etapa da decomposi¢cao wave-
let pela TWD, quando sao obtidos os coeficientes wavelets dﬂ) contaminados por ruidos.
Assim, elimina-se os coeficientes wavelets menores do que um determinado valor, cha-
mado de limiar ou threshold \, obtendo os coeficientes wavelets isentos de ruido. Por fim,
a série é reconstruida pela TWDI, fornecendo uma aproximacdo “limpa” de ruido X, da
serie temporal X;. O procedimento de limiarizagéo € ilustrado no fluxograma a seguir.

y Decomposicao S o

Série posie Limiarizagdo Reconstrucao Modelo
5 q wavelet (estimago e, remogdo ou | . d
observada (WD) Lo de e wavelet estimado

Figura 2 — Etapas da andlise wavelet (VIDAKOVIC; MUELLER, 1994).

A principio, € necessario estimar o limiar de corte A, que ir4 estabelecer o valor
minimo para os coeficientes wavelets permanecerem no modelo. Dito em outras palavras,
o valor do limiar ir4 determinar quais coeficientes wavelets sao considerados ruidos ou
ndo. Entretanto, existem duas vertentes de limiares, a global e a adaptativa (KOZAKEVI-
CIUS; BAYER, 2014). O limiar global independe do nivel j, isto €, o valor de \ permanece
constante para todos os niveis de decomposicao j. Na perspectiva adaptativa, o limiar
habitua-se ao nivel j no qual sera aplicado, sendo mais flexivel e refinado.

2.1.5.5.1 Global (Limiar Universal)

O limiar universal, proposto por (DONOHO; JOHNSTONE, 1994), permanece inal-
teravel independente do nivel de decomposicao j a qual sera aplicado. Sua expressao é
dada por,

An = Ajn = 04/2logn, (2.27)

em que ¢ é a estimativa do desvio-padrao do ruido, o qual deve ser estimado a partir dos
dados, e n € o numero de observagdes da série observada. Para estimar o nivel de ruido
o, (DONOHO; JOHNSTONE, 1994) propuseram o seguinte estimador,

mediana{|d;_1 | : 0 <k <n/2}/0.6745, (2.28)

o)
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em que J — 1 é a escala mais fina e o fator 0.6745 é determinado estatisticamente em
(DONOHO et al., 1995). A tendéncia do limiar universal é reduzir muitos coeficientes, es-
pecialmente em niveis associados as escalas de alta frequéncia (MORETTIN, 1999).

2.1.5.5.2 Global (Uma alternativa)

O acréscimo de detalhes a cada nivel é realizado pela wavelet mae 1) e armazena-
dos nos subespagos W, gerados por translagoes e dilatagdes inteiras da fungdo . Assim,
o nivel mais alto WW; expressa grande parte do ruido presente em uma série. Sendo assim,
outra alternativa de limiar, consiste em zerar os coeficientes wavelets do subespago W
associado as escalas de alta frequéncia. O subespago V; representa o ultimo nivel de de-
talhes da decomposigcdo wavelet, abrigando uma consideravel parte dos ruidos presentes
na série temporal.

Para exemplificar, na Figura 1, o ultimo nivel de detalhes sera o subespago W;_s,
o qual expressa os detalhes mais minuciosos da série temporal X;. Dessa forma, o limiar
aqui considerado, consiste em zerar os coeficientes wavelets desse nivel, eliminado o su-
bespaco IV;_3, do procedimento de reconstru¢éo da série. Portanto, a série X, serd uma
representacao esparsa da série observada X;, possuindo menor numero de coeficientes
wavelets estimados.

2.1.5.5.3 Adaptativo (SureShrink)

Também proposto por (DONOHO; JOHNSTONE, 1995), o procedimento SureSh-
rink baseia-se na minimizagdo de um estimador ndo-viesado do risco de Stein em cada
nivel de decomposigdo. Dado o nivel j com n; coeficientes wavelets e parametro de dis-
perséo o, o limiar & expresso por

)\j = argmin0<t<\/mSURE(dj, t), (229)
dado que
n; n; d: 2
SURE(d]a t) =n;— 2 Z [{|dj,k|§ttfj} + Z min { <]’k> 7t2} ) (2.30)
k=1 k=1 j

em que n € o comprimento da série observada e d;; sdo os coeficientes wavelets. Dessa
forma, a cada nivel de decomposigdo tem-se um valor \; especifico, o qual € estimado a
partir dos coeficientes wavelets d; pertinentes ao nivel j (MORETTIN, 1999).
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2.2 Metodologia

Neste estudo, foi comparado o desempenho preditivo dos modelos SARIMA com
quatro modelos hibridos, dados pela combinacao entre TWD e modelos classicos. A esco-
Iha dos modelos SARIMA se deve ao fato destes serem largamente utilizados para a pre-
visdo de séries temporais nas diversas areas do conhecimento. Com relacao aos quatro
modelos hibridos, trés foram eleitos como melhores modelos de previsdao em (YOUSEFI;
WEINREICH; REINARZ, 2005; SCHLUTER; DEUSCHLE, 2010; WADI; HAMARSHEH;
ALWADI, 2013). Contudo, tais modelos sofreram pequenas adaptagbées ao contexto deste
estudo, as quais sdo descritas na subsecédo 2.2.1. O quarto modelo hibrido a ser compa-
rado € desconhecido pela literatura e refere-se a proposta deste trabalho.

2.2.1 Os modelos hibridos

O primeiro modelo hibrido (ou modelo hibrido 1), € composto pelo wavelet denoi-
sing segundo o método SureShrink seguido pelo ajuste e previsdao do modelo ARIMA na
série reconstruida, e foi apresentado por (SCHLUTER; DEUSCHLE, 2010). A proposta ori-
ginal executa a etapa de limiarizag¢ao via transformada wavelet continua (TWC) e algoritmo
a trous. Para a aplicacao no presente estudo, a TWC e algoritmo a tréus foram substituidos
pela TWD e algoritmo piramidal. O motivo de tal adaptacao deve-se a restricao deste tra-
balho ao emprego da transformada wavelet discreta. Como alternativa, poderia substituir
a TWC pela TWDND, também abordada neste estudo. Porém, o procedimento preditivo
ocorre apoOs a reconstrugao da série e nao em multiescala, sendo dispensavel o uso da
TWDND. Além disso, vale ressaltar que a TWD é a mais adequada para realizar o pro-
cedimento de denoising, o qual dispensa transformadas redundantes como a TWC ou a
TWDND. O termo redundante refere-se ao numero de coeficientes excedentes fornecidos
pela transformada, comprometendo sua parciménia. Além disso, dois tipos de denoising
foram acrescentados ao método SureShrink, estes sao: limiar universal e o limiar alterna-
tivo, ambos descritos na subsecao 2.1.5.5. O acréscimo de tais procedimentos tem o intuito
de comparar a contribuicdo dos mesmos no desempenho de previsdo do modelo hibrido
1.

Duas adaptagdes foram necessarias ao segundo modelo hibrido (ou modelo hibrido
2), proposto por (WADI; HAMARSHEH; ALWADI, 2013). Tal modelo consiste da TWDND
seguida pelo ajuste e previsdo de modelos ARIMA nas subséries de coeficientes wavelets
de alta e baixa frequéncias. A primeira adaptacao refere-se ao numero de niveis de re-
solucado: a proposta original aborda a TWDND com 1 nivel de resolugéo, neste estudo a
mesma € abordada com 4, 5, e 6 niveis de resolugdo. A segunda adaptacao concerne a
substituicdo dos modelos da classe ARIMA por modelos da classe SARIMA.

Visando a automatizagdo do modelo hibrido 2, o ajuste multiescala dos modelos
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SARIMA é realizado pela fungédo auto.arima do software R, a qual retorna o modelo que
minimiza os critérios de informagédo AIC, AIC. e BIC'. Por default, a selecdo do modelo
€ baseada no procedimento stepwise, o qual propde quatro possiveis modelos para iniciar
o algoritmo. Essa proposta inicial restringe e torna finito o espago de modelos. Assim, a
funcao auto.arima retornara o “melhor modelo” pertinente a um espaco de modelos finito,
que ndo sera necessariamente o melhor modelo de todos. E possivel realizar uma busca
completa, ou seja, considerar um espago de modelos mais amplo, basta desconsiderar
o procedimento stepwise. Contudo, tal opcdo pode ser muito lenta, principalmente para
modelos sazonais, fugindo do escopo desse trabalho justificado na subsecao 1.2. Detalhes
sobre essa e outras restricbes da funcdo auto.arima sao esclarecidas em (HYNDMAN;
KHANDAKAR, 2007).

O terceiro modelo hibrido (ou modelo hibrido 3) consiste da TWD seguida pelo
ajuste e extensao multiescala de fun¢des harménicas e funcao spline, e foi sugerido por
(YOUSEFI; WEINREICH; REINARZ, 2005). A proposta original realiza a TWD em 5 niveis
de resolugdo, de modo que as fungdes harmdnicas sédo aplicadas nas subséries de coefi-
cientes wavelets pertinentes aos niveis {W;}’_, e a fungéo spline nos niveis W5 e V5. No
presente trabalho, é utilizado fungdées harmbnicas em todas as subséries de alta frequéncia
{W;}>_, e fungéo spline clbica apenas na subsérie de baixa frequéncia pertinente ao nivel
V5. Apesar da TWD atender a restricao deste estudo, é vantajoso substitui-la pela TWDND,
devido ao procedimento de previsdao multiescala. O interesse do procedimento de previsao
multiescala na TWDND, remete a estabilidade do numero de coeficientes wavelets em
cada nivel de resolugao, fornecendo o maior o numero de informacgoes.

O quarto modelo hibrido (ou modelo hibrido 4), proposto neste estudo, constitui-se
da andlise wavelet seguida pelo ajuste e previsdo multiescala de modelos probabilisticos
classicos, os quais possuem propriedades teoricas capazes de descrever e prever satis-
fatoriamente subséries de coeficientes wavelets, independente da série temporal decom-
posta. Outra caracteristica relevante do modelo hibrido 4 refere-se a sua automaticidade.
Os modelos a serem ajustados em cada subsérie de coeficientes wavelets sdo predetermi-
nados e fixos, evitando a busca por modelos que fornecam um bom ajuste e previsao para
cada subsérie, automatizando sua aplicagéo.

O desempenho preditivo dos modelos hibridos também foram analisados segundo
6 familias wavelets, com diferentes niumeros de coeficientes néo nulos L = 2P, totalizando
25 wavelets mae. Assim, as wavelets adotadas neste estudo, foram: Best Localized 18
(BL18), Best Localized 20 (BL20), Coiflet 6 (C6), Coiflet 12 (C12), Coiflet 18 (C18), Coiflet
24 (C24), Daubechies 2 (D2), Daubechies 4 (D4), Daubechies 6 (D6), Daubechies 8 (D8),
Daubechies 12 (D12), Daubechies 16 (D16), Daubechies 18 (D18), Daubechies 20 (D20),
Fejer-Korovkin 4 (FK4), Fejer-Korovkin 6 (FK6), Fejer-Korovkin 8 (FK8), Fejer-Korovkin 22
(FK22), Least Asymetric 8 (LA8), Least Asymetric 12 (LA12), Least Asymetric 18 (LA18),
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Least Asymetric 20 (LA20), Minimum-Bandwidth 4 (MB4), Minimum-Bandwidth 8 (MB8) e
Minimum-Bandwidth (MB24). Tais wavelets encontram-se disponiveis nos pacotes wave-
lets e waveslim do software R. Maiores detalhes sobre as wavelets sdo encontrados em
(MALLAT, 2008; DAUBECHIES et al., 1992; VIDAKOVIC, 1999).

A seguir, tem-se uma descri¢gao sucinta da abordagem dos modelos hibridos e clas-
sico SARIMA:

Modelo hibrido 1 - Denoising + SARIMA: inicia-se com procedimento de denoising
via TWD, a partir de trés limiares distintos: SureSrhink, limiar universal e limiar al-
ternativo (ver subsecao 2.1.5.5). Todos os limiares foram aplicados apenas no nivel
mais alto 1V, associado as escalas de alta frequéncias. Em seguida, realiza-se a
reconstrugdo da série via TWDI, fornecendo uma aproximacao da série temporal
“limpa” de ruido. Por fim, efetua-se o ajuste e previsdo do modelo SARIMA na série
reconstruida. A TWD presente na composi¢ao do modelo hibrido 1, é abordada com
4,5 e 6 niveis de resolucédo segundo diferentes wavelets mae.

Modelo hibrido 2 - TWDND + SARIMA multiescala: inicia-se com a TWDND, ob-
tendo niveis de resolucdo compostos por subséries de coeficientes wavelets com
mesmo tamanho. Apds, a modelagem individual de cada subsérie é realizada por
meio do ajuste e previsdo de modelos cldssicos SARIMA. Por fim, a TWDND inversa
€ aplicada para a reconstrucao da série aproximada junto a previsao efetuada em
multiescala. A TWDND presente no modelo hibrido 2 é abordada com 4, 5 e 6 niveis
de resolugao a partir de diferentes wavelets mae.

Modelo hibrido 3 - TWDND + Harmonico e Spline multiescala: incia-se com a TWDND,
obtendo niveis de resolu¢cdo compostos por subséries de coeficientes wavelets com
mesmo tamanho. Apds, a modelagem individual de cada subsérie é realizada por
meio do ajuste e previsdo de modelos Harmdnicos para as subséries de alta frequén-
cia W; (ver subsecgdo 2.1.4). Para a subsérie pertinente ao nivel mais suave V; de
baixa frequéncia, realiza-se 0 ajuste e previsdo de modelos Spline (ver subsecao
2.1.3). Por fim, a TWDND inversa € aplicada para a reconstru¢cao da série apro-
ximada junto a previsdo efetuada em multiescala. A TWDND presente no modelo
hibrido 3 é abordada com 4, 5 e 6 niveis de resolucao a partir de diferentes wavelets
mae.

Modelo hibrido 4 - TW + modelos probabilisticos classicos multiescala: inicia-se com
a transformada wavelet (TW), obtendo niveis de resolugao compostos por subséries
de coeficientes wavelets. Ap6s, a modelagem individual de cada subsérie é realizada
por meio do ajuste e previsdo de modelos probabilisticos classicos na andlise de
séries temporais. Por fim, a transformada wavelet inversa (TWI) é aplicada para a
reconstrugdo da série aproximada junto a previsdo efetuada em multiescala. A TW
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presente no modelo hibrido 4 € abordada com 4, 5 e 6 niveis de resolu¢ao a partir
de diferentes wavelets mae.

Modelo 5 - classico SARIMA: ajuste do modelo classico SARIMA na série temporal
de acordo com as etapas da metodologia de Box & Jenkins.

2.2.2 Séries Simuladas

A avaliagdo do desempenho preditivo dos modelos descritos, tanto classico como
hibridos, deu-se pela aplicagdo destes em 21 séries temporais simuladas a partir de 3
séries com caracteristicas particulares, denotadas por X}, X? e X}, respectivamente. Por
sua vez, as expressoes dessas 3 séries sdo escritas em fungcdo de uma série temporal de
referéncia X;, como segue:

t . (3m(t—1)
X! =1.15X, + — +sin | —— | + 100 2.31
t t+200+5m< 180 >+ ’ (2.31)
t2 3m(t —1)
X2 =0.01(X,)*+0.16X; + ———— +sin [ ———= 2.32
t (X0 016X+ F550500 +Sm< 180 ) (2-32)
‘ 3m(t — 1
X3 = 0.05X, + sin <7T<10)> (2.33)

Assim, X/ € uma série temporal com tendéncia linear e periodicidade, X7 é uma
série temporal com componente néo linear, tendéncia e periodicidade, e por fim, X; uma
série com componente sazonal. A série de referéncia X, foi utilizada como pivd para a
investigacao do desempenho preditivo dos modelos em diferentes cenarios de simulagéo.
Quer dizer, em cada cenario foi simulada a série X; e, em seguida, esta foi substituida
nas expressoes (2.31), (2.32) e (2.33), obtendo as 3 séries temporais ndo-estacionarias.
Por exemplo, apds a série de referéncia X; ser simulada a partir do processo AR(1) com
coeficiente autorregressivo o; = 0.5, esta foi substituida nas expressoes (2.31), (2.32) e
(2.33), obtendo as trés séries temporais X!, X? e X? com caracteristicas deterministicas.
O mesmo foi realizado para os demais cenarios de simulacdo. Dessa forma, mais que
investigar o desempenho preditivo para trés tipos de séries, foi investigado o desempenho
para tais séries segundo 7 cenarios distintos, totalizando 21 séries simuladas. Os cenarios,
nos quais a série de referéncia X; foi simulada, séo:

1. Primeiro cenario: AR(1) com coeficiente autorregressivo a; = 0.5, sendo a expressao
de X, dada por (1 — 0.5B)X; = &;;

2. Segundo cendrio: AR(2) com coeficientes autorregressivos a; = 0.4 e oy = 0.2,
sendo a expressao de X; dada por (1 — 0.4B — 0.2B*)X; = &;
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3. Terceiro cenario: MA(1) com coeficiente de médias méveis 5; = 0.39, sendo a ex-
pressdo de X; dada por X; = (1 + 0.39B)sy;

4. Quarto cenario: MA(2) com coeficientes de médias méveis 5; = 0.39 e B> = 0.6,
sendo a expressdo de X; dada por X; = (1 + 0.39B + 0.6 B?)e;

5. Quinto cenario: ARMA(1,1) com coeficientes a; = 0.5 e 51 = 0.69, sendo a expres-
sdo de X; dada por (1 — 0.5B8)X; = (1 4 0.69B)ey;

6. Sexto cenario: ARIMA(1,1,1) com coeficientes a; = 0.7 e 5; = 0.39, sendo a expres-
séo de X, dada por (1 —0.7B)(1 — B)X; = (1 + 0.39B)¢y;

7. Sétimo cenario: SARIMA(1,1,1)(1,1,1) com coeficientes a; = 0.5, 5; = 0.6, 71 = 0.8,
6, = 0.3, sendo a expressdo de X; dada por (1 — 0.5B)(1 — 0.8B'?)(1 — B)(1 —
B2)X, = (1+ 0.6B)(1 + 0.3B2)z,.

E valido observar que, ¢; é um ruido branco gaussiano, ou seja, um processo esto-
castico de variaveis aleatérias nao correlacionadas com média zero e variancia constante,
tal que &; ~ i.i.d.N(0,0?). As séries simuladas possuem comprimento igual a 128 obser-
vacoes, nas quais 104 observacoes foram destinadas ao ajuste dos modelos e 24 obser-
vagdes foram reservadas para avaliar a acuracia das previsdes, dado que o horizonte de
previsdo adotado foi 1, 2, 3, .. ., 24 passos a frente. O comprimento estabelecido, 128 = 27,
tem o propésito de favorecer a filtragem de informagdes por decimacao diadica realizada
pela TWD (ver subsecao 2.1.5.4), abordada pelo modelo hibrido 1. O comportamento das
séries X/}, X2 e X}, com a série de referéncia X; simulada a partir do segundo cenario, &
exibido a seguir.

Figura 3 — Comportamento das séries simuladas X}, X? e X?, respectivamente.
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E consideravel ressaltar que, apés simular a série de referéncia X, segundo o sé-
timo cenario, ou seja, segundo o processo SARIMA(1,1,1)(1,1,1), e em seguida, substitui-la
na expressao (2.31), a série resultante apresenta varidncia ndo constante, como mostra a
Figura 4. Tal comportamento inviabiliza o ajuste dos modelos classicos SARIMA. Para es-
tabilizar a variancia, fez-se necessario o uso da transformacao Box Cox, em particular, a
logaritmica.

Figura 4 — Série X! com X, simulada a partir do sétimo cenario.

A simulacédo descrita nesta subsecao e toda implementacdo dos modelos, foram
realizadas com o auxilio do software R (R Core Team, 2016), conforme a semente especi-
ficada set.seed(1234). Além disso, as expressdes das séries simuladas X}, X? e X? com
base na série de referéncia X;, sdo semelhantes ao estudo de simulagéo apresentado em
(MAHESWARAN; KHOSA, 2012).

2.2.3 Sistematizacdo da metodologia

O desempenho preditivo dos modelos hibridos foi avaliado por intermeédio de quatro
vertentes, dadas por: numero de niveis de resolucédo, wavelet mae, tipos de séries e cena-
rios de simulagcao. Quanto aos niveis de resolucao, as possibilidades sao 4, 5, ou 6 niveis
pertinentes a transformada wavelet, conforme descritos na subsecado 2.2.1. Em relacao a
wavelet mae, tem-se 25 wavelets distintas, apresentadas também na subsecéo 2.2.1. Os
trés tipos de séries referem-se ao comportamento particular apresentado por X!, X2 e
X3, relatado na subsegio 2.2.2. Por fim, os sete cenarios de simulagdo da série de refe-
réncia X;, também sao descritos na subsecao 2.2.2. Para os modelos classicos SARIMA,
as vertentes sdo apenas: os tipos de séries e 0os cenarios de simulagao.

No entanto, para uma comparacdo adequada, € necessario que exista homoge-
neidade. Nesse sentido, é essencial que a comparacao do desempenho preditivo entre
os cinco modelos ocorra considerando: a mesma quantidade de niveis de resolucao, a
mesma wavelet mae, 0 mesmo tipo de série e 0 mesmo cenario de simulagéo. A Figura 5
descreve a sequéncia do raciocinio utilizado para a comparagao dos modelos em estudo.
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Sete cenarios de

simulacao
Trés tipos de
séries temporais
[ Primeiro cendrio
Segundo cendrio
Vinte e cinco — th -
wavelets mae
Sétimo cendrio
[ Primeiro cendrio
Segundo cendrio
— Wavelet — 2 °
> X ]
~ t
Trés diferentes mae 1
niveis de |_Sétimo cendrio
decomposi¢io Primeiro cenirio
3 Segundo cendrio
— X
t
Quatro modelos
P . Sétimo cendrio
hibridos
4 niveis de Primeiro cendrio
_ Segundo cendrio
decomposi¢ao X3
Modelo Wavelet Sétimo cendrio
hibrido 1 mae 2 X2 Primeiro cendrio
¢ Segundo cendrio

Figura 5 — Sistematizacdo da metodologia utilizada para a comparacao do desempenho
preditivo entre os modelos.

Para exemplificar, a primeira comparacao do desempenho preditivo entre os mode-
los hibridos 1, 2, 3, 4 e classico SARIMA foi conduzida mediante a transformada wavelet
com 4 de niveis de resolu¢cdo ou decomposicao a partir da wavelet mae D2, sendo cada
modelo aplicado na série X, com X, simulada conforme o primeiro cenério. Considerando
todas as vertentes de avaliagdo, os cinco modelos foram confrontados 1.575 vezes.

2.2.4 Avaliacao dos modelos

As métricas adotadas para mensurar a acuracia de previsdo dos modelos con-
frontados, foram Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Absoluto Méedio (MAE),
frequentemente utilizadas na andlise de séries temporais. A definicdo do MSE consiste
basicamente na diferenga entre o verdadeiro valor z;, € o valor previsto Z;(h) segundo o
modelo ajustado, cuja expressao é dada por,

MSE(3,(h)) = =Fetn - z(h)” (2.34)

Analogamente, o MAE mensura a média absoluta das “distancias” entre os valores
previstos e observados, cuja expressao é dada por,

3| (een — ()]

MAE(:(h)) = -

(2.35)

Em vista disso, o valor minimo do RMSE foi considerado indicador do melhor de-
sempenho preditivo. Portanto, ao mencionar que determinado modelo é o melhor modelo
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de previsao, significa que o mesmo apresentou o menor RMSE associado a previsao, den-
tre os cinco modelos confrontados. A técnica para avaliar o desempenho preditivo dos
modelos, consiste em realizar previsées dentro do periodo amostral e compara-las aos va-
lores observados. Para tanto, foram simuladas séries com 128 observacdes, nas quais 104
observacdes foram destinadas ao ajuste dos modelos e 24 observagdes foram reservadas
para avaliar a acuracia das previsdes, dado que o horizonte de previsdo adotado foi 1, 2,
3, ..., 24 passos a frente. O MAE foi utilizado para comparar o desempenho de ajuste do
melhor modelo hibrido selecionado com o modelo classico SARIMA.

E natural acreditar que, conforme o horizonte de previsdo h aumenta, menor sera a
acuracia dos valores previstos. Porém, tal crenca nao é uma verdade incontestavel, como
mostra (YOUSEFI; WEINREICH; REINARZ, 2005), verificando que a eficacia do procedi-
mento preditivo baseado na analise wavelet ndo é desgastada pelo aumento do horizonte
de previsao.

2.2.4.1 Avaliagdao dos modelos segundo 0s niveis de resolugéao

O proposito € investigar uma possivel interferéncia do nimero de niveis de resolu-
cao da transformada wavelet no desempenho preditivo dos modelos hibridos. Visto que, a
TWD, presente no modelo hibrido 1, reduz pela metade o nimero de coeficientes wave-
lets a cada nivel de resolugéo e observando que as séries simuladas possuem 128 = 27
observacodes, obtém-se o numero maximo de 6 niveis de resolucédo. Por essa razao, a
quantidade de niveis de resolucdo da transformada wavelet relativa aos quatro modelos
hibridos, variou entre 4, 5 e 6 niveis.

Nessa perspectiva, para a avaliagcado dos modelos, fixou-se a quantidade de niveis
de resolugao e calculou-se a porcentagem de vezes que cada modelo confrontado foi
eleito o melhor modelo de previsio para cada tipo de série X}, X? e X2, com relagédo as
25 wavelets mae.

2.2.4.2 Avaliagdao dos modelos segundo as wavelets mae

Sendo possivel escolher a wavelet que melhor se adapta aos dados, o objetivo é
investigar a influéncia da escolha da wavelet mae, utilizada na transformada wavelet, no
desempenho preditivo dos modelos hibridos. Neste trabalho, foram adotadas 6 familias wa-
velets, dentre elas: Daubechies, Coiflets, Symmlets, Best Localized, Minimum Bandwidth
e Fejer-Korovkin. Tais wavelets sao representadas em termos do numero de coeficientes
nao nulos L, dado por L = 2P, em que P € o numero de momentos nulos. Os diferentes
nameros de coeficientes L abordados em cada familia, constam na subsegéo 2.2.1.

A eleicao do modelo com melhor desempenho preditivo para cada wavelet mae,
baseia-se no numero de vezes que 0 modelo apresentou o menor RSME de previsdo com
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relagdo as 21 séries simuladas, dadas pelos 3 tipos de séries X/}, X? e X} simuladas a
partir de 7 cenarios distintos.

2.2.4.3 Porcentagem média de reducao do erro

O intuito é comparar o desempenho preditivo do melhor modelo hibrido de previséao,
a ser selecionado neste estudo, em relacdo ao modelo classico SARIMA. Dito em outras
palavras, quer-se responder a seguinte questao: Em quanto o erro de previsdo do modelo
classico SARIMA foi reduzido ao substitui-lo pelo modelo hibrido de previsdo selecionado?
O leitor pode estranhar tal comparacgao, pois metodologias diferentes estdo sendo con-
frontadas, uma classica e outra hibrida. Ainda mais, sabe-se que, em geral, a modelagem
hibrida é superior a modelagem classica. Entretanto, tal comparacao baseia-se na ampla
utilizacdo dos modelos SARIMA para a previsdo de séries temporais em diversas areas,
principalmente, em epidemiologia. A proporgao de erro do modelo hibrido de previsao se-
lecionado em relagdo ao modelo classico SARIMA para cada série simulada ¢ é dada por,

P RMSE do modelo hibrido selecionadoy; (2.36)
Top; — p . 3 .
Pe RMSE do modelo classico SARIMA;
emaque i = 1,...,21. O complementar de Propy; resultard na proporgéo de redugédo do
erro, Como segue,
Redugé()m =1- P’I"Op[i], (237)
emque i = 1,...,21. Portanto, ao calcular a média da Redugaoy;, tem-se a porcentagem

meédia de reducdo do erro de previsao proporcionada pelo modelo hibrido selecionado em
relagdo ao erro produzido pelo modelo cldssico SARIMA. A expressdo da porcentagem
média de redugéo € dada por,

(2.38)

7L, Redugéoy;
71 100.

Porcentagem média = (

O mesmo célculo foi realizado em termos do RMSE de ajuste e em termos do MAE
para ajuste e previsao.

2.3 Resultados e discussoes

Nesta secao, sdo apresentados os resultados da comparagao entre os cinco mode-
los. Na subsecao 2.3.1, serdo feitas avaliacoes para a identificacdo do melhor modelo de
previsao de acordo com a quantidade de niveis de resolucao e wavelet mae. Na subsecao
2.3.2, é investigado a melhor wavelet mae para o melhor modelo de previsao identificado
na subsecdo 2.3.1. Na subsecao 2.3.3, o desempenho do melhor modelo, considerando
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as melhores wavelets, € comparado ao modelo classico SARIMA. Na subsecao 2.3.4, os
resultados sao ilustrados para uma das séries simuladas.

2.3.1 Desempenho de previsao a longo prazo dos modelos segundo o0s

niveis de resolucao e wavelets méae

O desempenho preditivo a longo prazo dos modelos hibridos foi avaliado com res-
peito ao numero de niveis de resolucdo pertinentes a transformada wavelet. Quanto ao
modelo classico SARIMA, seu desempenho preditivo é imune a alteracédo dos niveis de
resolucao, dado que sua metodologia compreende unicamente o dominio do tempo. Para
prosseguir com a exposi¢cao dos resultados, é preciso recordar a sequéncia das vertentes
de avaliacdo sistematizadas na subsecao 2.2.3. Para cada possibilidade de niveis de reso-
lucdo da transformada wavelet, foram contempladas 25 wavelets mae. Por sua vez, para
cada wavelet mae, o desempenho preditivo dos modelos foram examinados em 21 séries
simuladas.

De modo geral, dentre os cinco modelos confrontados, dois sobressairam-se por
seu bom desempenho preditivo, estes sdo: modelo hibrido 2 e modelo hibrido 4. Tal resul-
tado é contemplado pelas Tabelas 1, 2 e 3, as quais exibem o melhor modelo de previsao
para cada tipo de série simulada X}, X? e X?, segundo as 25 wavelets mae empregadas
na transformada wavelet com 4 niveis, 5 niveis e 6 niveis de resolugao, respectivamente.

Tabela 1 — Modelos com menor RMSE de previsao a longo prazo (h=24) para a decompo-
sicdo wavelet com 4 niveis perante todas as wavelets mae.

Melhor modelo
Wavelet X} X? X3 Geral
(7 cenarios) (7 cenarios) (7 cenarios) (21 séries)
D2 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 1 Hibr 2
D4 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 1 Hibr 2
D6 Hibr 4 e Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D8 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 e Hibr 2
D12 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 2
D16 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D20 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA8 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA12 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
LA18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA20 Hibr 4 e Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
BL18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
BL20 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
C6 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
C12 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
C18 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
C24 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
MB4 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 1 Hibr 2
MB8 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
MB24 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 2
FK4 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 1 Hibr 2
FK6 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
FK8 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
FK22 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
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Tabela 2 — Modelos com menor RMSE de previsao a longo prazo (h=24) para a decompo-
sicdo wavelet com 5 niveis perante todas as wavelets mae.

Melhor modelo
Wavelet X} X? X3 Geral
(7 cenarios) (7 cenarios) (7 cenarios) (21 séries)
D2 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 1 Hibr 2
D4 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
D6 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 2
D8 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
D12 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 2
D16 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D18 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
D20 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
LAS8 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA12 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA20 Hibr 4 e Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
BL18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
BL20 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
Cé6 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
C12 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
;18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
C24 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
MB4 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
MB8 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
MB24 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
FK4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
FK6 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
FK8 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
FK22 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4

Tabela 3 — Modelos com menor RMSE de previsao a longo prazo (h=24) para a decompo-
sicdo wavelet com 6 niveis perante todas as wavelets mae.

Melhor modelo
Wavelet X! X7 X} Geral
(7 cenarios) (7 cenarios) (7 cenarios) (21 séries)
D2 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 1 Hibr 2
D4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D6 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D8 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
D12 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 e Hibr 2
D16 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D18 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
D20 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA8 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA12 Hibr 4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
LA18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
LA20 Hibr 4 e Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
BL18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
BL20 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 2
C6 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
C12 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
C18 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
C24 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
MB4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
MB8 Hibr 4 e Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
MB24 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
FK4 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
FK6 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
FK8 Hibr 2 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4
FK22 Hibr 2 Hibr 4 Hibr 4 Hibr 4
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O modelo hibrido 1 aparece poucas vezes nas Tabelas 1, 2 e 3, mostrando que
este apresentou o0 menor RMSE de previsdo num pequeno nimero de vezes. Portanto, o
desempenho preditivo do modelo hibrido 1 foi ineficaz, independente do limiar escolhido
(ver subsecgéo 2.2.1). Mesmo assim, o limiar adaptativo SureShrink destacou-se perante
os limiares universal e alternativo.

A notacdo “Hibr 4 e Hibr 2” presente nas tabelas, diz respeito a equivaléncia do
desempenho preditivo apresentado pelos modelos hibridos 4 e 2. Além disso, a coluna
“Geral” retrata o melhor modelo de previsado para cada wavelet mae, considerando os trés
tipos de séries simuladas conjuntamente. Melhor dizendo, a coluna “Geral” leva em consi-
deracdo a porcentagem do numero de vezes em que determinado modelo apresentou-se
como melhor modelo de previsao dentre as 21 séries simuladas. Ao observa-la, é possivel
constatar o predominio do modelo hibrido 4 em relagdo aos demais modelos confronta-
dos, independente da quantidade de niveis de resolugado. Para reforcar tal superioridade,
a Tabela 4 vem sumarizar os resultados expressos nas Tabelas 1, 2 e 3, mostrando a
porcentagem de vezes que cada modelo apresentou o melhor desempenho preditivo com
relacdo as 25 wavelets mae.

Tabela 4 — Porcentagem do nimero de vezes que cada modelo apresentou o menor RMSE
resultante da previsao de longo prazo (h=24) relativa as wavelets mée.

Modelos
classico
Hibrido 1 Hibrido 2 Hibrido 3 Hibrido 4 Total
SARIMA (25 wavelets)
th 0 0 56% 0 44% 100%
Lo E 0 0 60% 0 40% 100%
4 niveis
E 0 16% 0 0 84% 100%
Geral 0 0 24% 0 76% 100%
X} 0 0 52% 0 48% 100%
L ,2 0 0 56% 0 44% 100%
5 niveis .
f 0 4% 0 0 96% 100%
Geral 0 0 12% 0 88% 100%
th 0 0 68% 0 32% 100%
L Xf 0 0 40% 0 60% 100%
6 niveis
f’ 0 4% 0 0 96% 100%
Geral 0 0 8% 0 92% 100%

Conforme os niveis de resolugédo sao acrescidos, o éxito correlato ao desempenho
preditivo do modelo hibrido 4, abrange uma porcentagem maior de wavelets mae. Segundo
a Tabela 4, para a transformada wavelet com 4 niveis, 5 niveis e 6 niveis de resolugéo, o
modelo hibrido 4 apresentou-se como melhor modelo de previsdo em 76%, 88% e 92%
das 25 wavelets mae, respectivamente. Nessa légica, aplicar a transformada wavelet com
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6 niveis de resolucéo, podera potencializar o desempenho preditivo do modelo hibrido 4.
Quanto ao modelo hibrido 2, seu desempenho preditivo enfraquece a medida que os niveis
de resolugao sao acrescidos, mantendo-se sempre inferior ao modelo hibrido 4.

No que concerne ao modelo hibrido 1, seu desempenho preditivo foi superior aos
demais modelos em uma porcentagem pequena de vezes, especialmente, para a série
X3. Os modelos hibrido 3 e classico SARIMA, apresentou desempenho preditivo inferior
aos demais modelos em todas as circunstancias de avaliagcao, apresentadas na subsecgao
2.2.3, justificando a auséncia de porcentagens relativa aos mesmos na Tabela 4.

2.3.2 Desempenho de previsdo a longo prazo do modelo hibrido 4 se-

gundo a wavelet mae

De acordo com os resultados apresentados na subsec¢éo 2.3.1, o modelo hibrido 4,
proposto nesse estudo, apresentou o melhor desempenho preditivo (ver subsegao 2.2.4),
independente do numero de niveis de resolucao da transformada wavelet. Também, tem-se
evidéncias de que a transformada wavelet com 6 niveis de resolugéo, potencializa o de-
sempenho preditivo do modelo hibrido 4. Mediante tais consideragdes, o préximo objetivo
€ identificar as wavelets mée que otimizam a performance do modelo hibrido 4. Para isso,
fez-se necessario uma analise minuciosa sobre 0 desempenho preditivo do modelo hibrido
4 mediante as diferentes wavelets mae, apresentadas na subsegao 2.2.1. Os resultados
dessa andlise sao descritos a seguir.

Obteve-se evidéncias de que a “natureza” da wavelet mae, quer dizer, 0 numero de
coeficientes ndo nulos L e a familia a qual pertence, interfere no desempenho preditivo do
modelo hibrido 4. Observou-se que, dependendo da wavelet mae adotada na transformada
wavelet, o modelo hibrido 4 foi eficaz para os trés tipos de séries simuladas, sendo eleito
o melhor modelo de previsdo em virtude de uma consideravel vantagem em relagcéo ao
modelo hibrido 2. Em outras vezes, o modelo hibrido 4 mostrou-se eficaz apenas para um
tipo de série simulada, sendo eleito o melhor modelo de previsao para determinada wavelet
mae, devido uma pequena vantagem em relagcdo ao modelo hibrido 2.

Para exemplificar o argumento da paragrafo anterior, basta considerar as wavelets
LA18 e C12 expressas na Tabela 3. Em ambas, o modelo hibrido 4 foi eleito o melhor
modelo de previsdo. Contudo, para a wavelet LA18, tal modelo apresentou o melhor de-
sempenho de previsdo para 90.5% das 21 séries simuladas contra 9.5% pertinente ao
modelo hibrido 2. Nessa circunstancia, o desempenho de previsdo do modelo hibrido 4 foi
notavelmente superior ao modelo hibrido 2. Por outro lado, para a wavelet C12, o modelo
hibrido 4 apresentou o melhor desempenho preditivo para 52.4% das 21 séries simuladas
contra 47. 6% referente ao modelo hibrido 2. Nesse caso, o desempenho de previsao do
modelo hibrido 4 foi razoavelmente superior ao desempenho do modelo hibrido 2, sendo
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eficaz apenas para a série simulada X .

Com o propdsito de exibir as evidéncias que sugerem a relagéo entre “natureza” da
wavelet mae e desempenho preditivo do modelo hibrido 4, realizou-se o ranking das wave-
lets mae para as trés possibilidades de niveis de resolucao. A classificacao das wavelets
mae, baseou-se na porcentagem de vezes que o0 modelo hibrido 4 apresentou o menor
RMSE de previsdo com relagédo as 21 séries simuladas (ver subsegéo 2.2.4.2).

Tabela 5 — Ranking das wavelets m&e segundo a porcentagem de vezes que o modelo
hibrido 4 apresentou-se como melhor modelo de previsao relativo as 21 séries
simuladas.

Modelo hibrido 4
Colocacgao 4 Niveis 5 Niveis 6 Niveis
Wavelet Mde (%)  Wavelet Mde (%)  Wavelet Mae (%)

1° lugar D20 90.5 BL18 90.5 LA18 90.5
2° lugar D18 80.9 LA12 90.5 BL18 85.7
3° lugar BL18 80.9 LA18 85.7 C24 80.9
4° lugar BL20 76.2 D16 80.9 C18 76.2
5° lugar LA18 76.2 C24 80.9 D16 76.2
6° lugar C24 71.4 LA20 66.7 D20 66.7

Ao examinar a Tabela 5, € notavel a preminéncia de wavelets mae com elevado nu-
mero de coeficientes ndo nulos L = 2P ou elevado numero de momentos nulos P, para as
trés variagbes de niveis de resolugéo. Essa caracteristica evidencia a possivel implica¢ao:
se 0 modelo hibrido 4 possui 0 melhor desempenho preditivo para determinada wavelet
mae, entao tal wavelet possui um nimero elevado de momentos nulos P. Todavia, a reci-
proca nao é valida! Como contra exemplo, considere a wavelet MB24 expressa na Tabela
1. Apesar de possuir elevado numero de coeficientes nao nulos L = 24 e, consequente-
mente, elevado numero de momentos nulos P = 12, o modelo com melhor desempenho
preditivo para a wavelet MB24 € o modelo hibrido 2.

Com a finalidade de expressar o desempenho de previsdo do modelo hibrido 4 em
relacdo as familias wavelets, foi realizado o ranking entre as 6 melhores wavelets méae
respectivas as 6 familias wavelets adotadas neste estudo, como mostra a Tabela 6. A
melhor wavelet mae de cada familia foi eleita segundo a porcentagem de vezes em que o
modelo hibrido 4 apresentou 0 melhor desempenho preditivo para as 21 séries simuladas.
Dessa forma, as melhores wavelets mae pertinentes as familias Best Localized, Coiflet,
Daubechies, Least Asymetric, Fejer Korovkin e Minimum Bandwidth sao BL18, C24, D20,
LA18, FK22 e MB24, respectivamente. E valido destacar que, todas as wavelets eleitas
possuem elevado numero de coeficientes ndo nulos L.
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Os resultados da Tabela 6, comprovam o enfraguecimento proporcionado pelas
familias Fejer Korovkin e Minimum Bandwidth ao desempenho do modelo hibrido 4, as
quais ocupam as ultimas colocagdes do ranking, independente da quantidade de niveis de
resolucdo. Por outro lado, as familias Best Localized (BL), Coiflet (C), Daubechies (D) e
Least Asymetric (LA) potencializam o desempenho preditivo do modelo hibrido 4.

Tabela 6 — Ranking das melhores wavelets mae respectivas a cada familia wavelet, se-
gundo os niveis de resolugéo.

Modelo hibrido 4
Colocacao 4 Niveis 5 Niveis 6 Niveis
Wavelet Mae (%) Wavelet Mae (%) Wavelet Mae (%)

1° lugar D20 90.5 BL18 90.5 LA18 90.5
2° lugar BL18 80.9 LA12 90.5 BL18 85.7
3° lugar LA18 76.2 D16 80.9 C24 80.9
4° lugar C24 71.4 C24 80.9 D16 76.2
5° lugar MB8 71.4 FK22 66.7 FK22 66.7
6° lugar FK22 52.4 MB24 52.4 MB24 61.9

Em sintese, trés wavelets mae destacam-se por otimizar o desempenho preditivo
do modelo hibrido 4, estas sao: Daubechies 20 (D20), Best Localized 18 (BL18) e Least
Asymetric 18 (LA18). Tais wavelets ocupam as primeiras colocacdes, para as trés pos-
sibilidades de niveis de resolucao, tanto na Tabela 5 como na Tabela 6. Em patrticular,
realizando a transformada wavelet segundo essas wavelets mae, o modelo hibrido 4 apre-
sentou 0 melhor desempenho de previsao para 90.5% das 21 séries simuladas, como
mostra a Tabela 5.

2.3.3 Desempenho de previsdo a longo prazo do modelo hibrido 4 em
relacdo ao modelo classico SARIMA

Agora, o interesse consiste em responder a seguinte questao, proposta na subse-
cao 2.2.4.3: Em quanto o erro de previsdo do modelo classico SARIMA foi reduzido ao
substitui-lo pelo modelo hibrido 4?7 Essa indagacao visa ressaltar o ganho preditivo do
pesquisador ao adotar o modelo hibrido 4, que pode ser facilmente aplicado devido sua
automaticidade, em vez do modelo classico SARIMA, comumente utilizado para previsao
de séries temporais. Lembre que, o erro de previsdo refere-se ao valor do RMSE (ver
subsecgao 2.2.4).

Para tal fim, calculou-se a porcentagem média de reducao do erro de previsdo
proporcionada pelo modelo hibrido 4 em relagcao ao erro produzido pelo modelo classico
SARIMA. Também, calculou-se a porcentagem de reducao em termos do ajuste. Além do
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mais, conforme a subsec¢éo 2.3.2, as wavelets mae D20, BL18 e LA18 otimizam o desem-
penho preditivo do modelo hibrido 4. Por esse motivo, tais wavelets foram empregadas
na transformada wavelet presente no modelo hibrido 4, para 0 mesmo ser comparado ao
modelo SARIMA. Também, trés horizontes de previsdo foram considerados para a com-
paracao, estes sdo: 6 passos a frente (curto prazo), 12 passos a frente (médio prazo) e
24 passos a frente (longo prazo). Apesar deste capitulo dar énfase a previsdao de longo
prazo, nesse momento, é valido considerar outros prazos, mostrando que a superioridade
do desempenho preditivo relativo ao modelo hibrido 4 € valida para as trés possibilidades
de horizontes de previsao.

De acordo com a Tabela 7, mesmo para previsées de curto prazo, para as quais o
modelo SARIMA é recomendado, o modelo hibrido 4 forneceu redu¢dées médias no erro de
previsdo que variam entre 55.9% até 80.4%, como segue.

Tabela 7 — Porcentagem média de redugdo do RSME de ajuste e previsdo do modelo hi-
brido 4 em relagdao ao modelo classico SARIMA.

D20 BL18 LA18
Niveis de resolucdo | Wavelet

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

Ajuste -185 -328 185 7.4 458 38.38
o curtoprazo 822 804 722 727 534 559
4 niveis o

Previsdéo médio prazo 872 856 748 738 58.3 60.9
longoprazo 824 815 711 712 612 626
Ajuste -1.2 -0.3 6.5 -7.7 373 303
) curto prazo  70.2 71.1 72.1 72.7  69.1 70

5 niveis
Previsao médioprazo 781 788 727 727 719 718
longo prazo 76.8 76.7  69.1 69 67.3 68.4
Ajuste -0.3 -0.5 276 125 416 35
o curto prazo  71.1 717 729 729 689 697

6 niveis

Previsdo médioprazo 783 789 736 729 726 723
longoprazo 76.8 76.7 69.1 689 701 707

As maiores redugdes do erro de previsdo obtidas pela substituigdo do modelo SA-
RIMA pelo modelo hibrido 4, deram-se no caso da transformada wavelet com 4 niveis de
resolugao e wavelet mae D20. Nessas circunstancias, o valor do RMSE de previséo a curto
prazo, em média, teve uma redugao de 80.4%. Para a previsdo de médio prazo, o valor do
RMSE, em média, foi 85.6% menor. Por fim, o valor do RMSE de previsdo a longo prazo
relativo ao modelo hibrido 4, em média, foi 81.5% menor quando comparado ao RMSE de
previsao produzido pelo modelo classico SARIMA.
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Ainda que o erro de previsao € reduzido ao optar pelo modelo hibrido 4 ao invés
do modelo SARIMA, nem sempre 0 mesmo ocorre com o erro de ajuste. Considerando a
transformada wavelet com 4 niveis de resolucao e wavelet mae D20, o valor do RMSE
associado ao ajuste, apresentou o aumento de 32.8% ao substituir o modelo SARIMA
pelo modelo hibrido 4. Esse resultado reforca o fato de que ndo necessariamente um
modelo com um excelente ajuste implica em melhor qualidade preditiva e vice-versa. Ainda,
tal resultado destaca que, mesmo com um ajuste ruim, o modelo hibrido 4 fornece boas
previsoes.

Entretanto, mesmo que a esséncia deste estudo esteja voltada ao erro de previséo,
€ ideal que o modelo apresente a capacidade de ajustar e prever o comportamento de uma
série temporal, com 0s menores erros possiveis. Dessa forma, entre as trés possibilidades
de niveis de resolucdo, ao considerar a transformada wavelet com 6 niveis, obteve-se o
mais sensato quadro de equilibrio entre os valores do RMSE de ajuste e previsdo. Nessa
condicdo, as wavelets mae BL18 e LA18 forneceram redugdes ao erro de ajuste de 12.5%
e 35%, respectivamente. Quanto a reducao do erro de previsao fornecida por tais wavelets,
esta variou entre 68.9% até 72.9%, de acordo com o prazo de previsdo. Ou seja, ao realizar
a transformada wavelet que compée o modelo hibrido 4, com 6 niveis de resolugéo a partir
da wavelet mae BL18 ou LA18, além do ganho na previsado, tem-se 0 ganho no ajuste com
relacdo ao modelo SARIMA.

Nessa perspectiva de equilibrio entre os erros de ajuste e previsao, a wavelet mae
LA18 é sugerida como uma escolha atrativa, mesmo nao apresentando as maiores redu-
¢bes do erro de previsdo. Independente do numero de niveis de resolugdo, quando apli-
cada a wavelet mae LA18 na transformada wavelet que compde o modelo hibrido 4, este
forneceu ganhos tanto em termos de ajuste como em termos de previsédo, em relacao ao
modelo SARIMA. Agora, visando apenas a reducao do erro de previsdo, a melhor alterna-
tiva &€ a wavelet mae D20, independente do niumero de niveis de resolugcao e do prazo de
previsao.

2.3.4 Resultados dos modelos para uma das séries simuladas

Para ilustrar a abordagem dos modelos confrontados e os resultados obtidos, a sé-
rie X}, com a série de referéncia X, simulada a partir do cenario AR(1) foi considerada (ver
subsecao 2.2.2). Também, a transformada wavelet foi realizada com 6 niveis de resolucéo,
segundo a wavelet mae LA18.

A Figura 6 ilustra a abordagem do modelo hibrido 1. Observe que, dentre os trés ti-
pos de limiares, o limiar universal descartou todos os coeficientes do nivel W, assim como
o limiar alternativo. Todavia, o limiar universal nem sempre apresentara tal comportamento.
Por outro lado, o limiar adaptativo SureShrink conservou alguns coeficientes wavelets no
nivel W1, considerados importantes para a reconstru¢ao da série.



Capitulo 2. Métodos e Simulagao 47

Quanto a previsao, a funcao auto.arima do software R (ver subsecao 2.2.1), retor-
nou o modelo ARIMA(5,0,0) com intercepto igual a 99.91 e erro padréo igual a EP =0.34,
para as séries reconstruidas a partir dos limiares universal e alternativo, respectivamente.
Em relacdo a série reconstruida a partir do limiar SureShrink, o modelo ajustado pela fun-
cao auto.arima foi ARIMA(0,0,2) com intercepto igual a 99.97 (EAP = 0.19). Visto que, o
intercepto ¢ # 0 e d = 0 nos trés modelos, é esperado que o comportamento da previsao
destes modelos tendera para a média dos dados, como representado na Figura 6. Apesar
de fornecer um bom ajuste (primeiras 104 observacdes), a previsdo de logo prazo (h=24)
dos modelos ARIMA selecionados foi insatisfatéria, com RMSE = 1.28 e MAE = 1.01
para os limiares globais e RMSE = 1.27e M AE = 0.98 para o limiar adaptativo.

Série Observada (n=128)
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Figura 6 — Modelo hibrido 1 para a série X! com X, simulada a partir do cenéario AR(1).

A Figura 7 ilustra a abordagem do modelo hibrido 2. Os modelos ARIMA ajusta-
dos em cada um dos 6 niveis de resolucao pela fungao auto.arima, foram: ARIMA(5,0,0),
ARIMA(5,0,0), ARIMA(4,0,0), ARIMA(1,0,0), ARIMA(1,0,0), ARIMA(0,0,0) com intercepto
igual a 0.04 e ARIMA(1,2,4), respectivamente. Em particular, para o nivel Wy, o modelo
ajustado ARIMA(0,0,0) ndo possui componentes autorregressivas e nem componentes de
médias moveis, consequentemente, a previsao ird para a média dos coeficientes wavelets
em cada nivel. Tal resultado € esperado e deve-se a restricdo do espaco de modelos decor-
rente do procedimento stepwise utilizado pela fungédo auto.arima para encontrar o “melhor
modelo”. Mesmo com o espago de modelos restrito, 0 desempenho preditivo do modelo
hibrido 2 foi satisfatério, com RMSE =0.7e MAE = 0.61.
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Figura 7 — Modelo hibrido 2 para a série X! com X, simulada a partir do cenario AR(1).

A Figura 8 ilustra a abordagem do modelo hibrido 3. Nela sdo representadas a

estimacao e extrapolacdo do modelo harménico nas subséries de coeficientes wavelets

associadas as escalas de alta frequéncia e modelo spline na subsérie de coeficientes

wavelets relacionada ao nivel V5. O desempenho preditivo do modelo hibrido 3 deixou
a desejar, apresentando RMSE =1.12e MAE = 0.88.
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Figura 8 — Modelo hibrido 3 para a série X! com X; simulada a partir do cenario AR(1).
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O desempenho preditivo do modelo hibrido 4 foi superior ao demais modelos, com
RMSE =0.50e MAFE = 0.42 para a série representada na Figura 9.
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Figura 9 — Modelo hibrido 4 para a série X! com X; simulada a partir do cenario AR(1).

A Figura 10 ilustra o ajuste e previsdo de modelo classico SARIMA diretamente
na série X}. A fungdo auto.arima foi utilizada, retornando o modelo ARIMA(1,0,0) com in-
tercepto igual a 99.97 (¢p = 0.25). Como o intercepto ¢ # 0 e d = 0, espera-se que 0
comportamento da previsao tendera para a média das observagdes. Portanto, o desempe-
nho preditivo foi ineficaz, com RMSE =1.27e MAE = 0.98.
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Figura 10 — Abordagem classica do modelo SARIMA.
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2.3.5 Desempenho computacional dos modelo confrontados

Neste estudo, o termo desempenho computacional diz respeito a mensuragéao, em
segundos, do tempo gasto por cada modelo confrontado para fornecer o ajuste e previsao
de uma unica série temporal simulada. Nessa perspectiva, quanto menor for o tempo utili-
zado pelo modelo confrontado, melhor sera seu desempenho computacional ou maior sera
sua eficiéncia computacional.

O modelo hibrido 4 apresentou o0 melhor desempenho computacional dentre os
cinco modelos confrontados. Para cada série simulada, em média, teve a duracao de 0.51
segundos, com desvio padrao (&) de 0.06 segundos. A execuc¢ao do modelo hibrido 1 teve
a duracdo média de 5.20 segundos por série temporal e 6 = 1.39. O modelo hibrido 2
apresentou duracdo média de 22.26 segundos, com ¢ = 1.40. O modelo hibrido 3 teve
duracdo média de 1.53 segundos por série temporal, com 6 = 0.29. Por fim, o modelo
classico SARIMA apresentou duracdo média de 3.45 segundos por série temporal, com
o = 0.29.

E valido ressaltar que, a mensuragdo do tempo gasto pela modelagem SARIMA
presente nos modelos hibridos 1 e 2, e também no modelo classico SARIMA, ndo esta
considerando o tempo relativo aos passos iterativos da metodologia de Box & Jenkins,
cuja identificacdo do modelo pode demorar de minutos a horas, dependendo do usuario e
série temporal. A mensuracdo do desempenho computacional da modelagem SARIMA é
baseada no tempo utilizado pela fungcédo auto.arima do software R (ver subsecao 2.2.1, a
qual identifica os modelos SARIMA por meio da minimizagdo de critérios de informacao.
Contudo, modelos SARIMA identificados pela minimizacao de critérios de informacéo, em
geral, deixam a desejar no que refere-se a acuracia preditiva.

2.4 Conclusao

O modelo hibrido 4, proposto neste estudo, apresentou o melhor desempenho de
previsdo a longo prazo, 24 passos a frente, para os trés tipos de séries simuladas X}, X?
e X}, dentre os cinco modelos confrontados. Além disso, seu desempenho preditivo foi po-
tencializado ao abordar wavelets mae com elevado numero de coeficientes ndo nulos L na
execucao da transformada wavelet. Nessa perspectiva, em particular, as wavelets mae per-
tinentes as familias Best Localized, Daubechies e Least Asymetric otimizaram as previsoes
fornecidas pelo modelo hibrido 4. Quanto ao numero de niveis de resolucédo, verificou-se
o equilibrio entre erro de ajuste e previsdo ao considerar a decomposicao wavelet com 6
niveis de resolucao. Obviamente, o principal interesse deste estudo é a redugao do erro
de previsao, contudo, ndo se recusa o ganho em termos do ajuste. Além disso, uma quan-
tidade inferior a 4 niveis de resolucao, nao forneceu beneficios ao procedimento preditivo
dos modelo hibridos.
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E valido comentar que, dentre os trés tipos de séries simuladas X!, X? e X7,
o modelo hibrido 4 apresentou desempenho preditivo particularmente excelente para a
série X3, a qual representa uma série com componente sazonal. Tal resultado pode ser
associado a propriedade peculiar dos modelos probabilisticos classicos ajustados em cada
subsérie de coeficientes wavelets concernentes a analise wavelet.

Portanto, para as séries simuladas X}, X? e X?, o modelo hibrido 4 atingiu sua
melhor performance ao considerar a decomposicao wavelet com 6 niveis de resolugcao e
utilizar wavelets mae com elevado numero de coeficientes e pertinentes as familias Best
Localized, Daubechies e Least Asymetric, para a constru¢ao das subséries de coeficientes
wavelets dadas pela transformada wavelet.

Além de apresentar o melhor desempenho preditivo, 0 modelo hibrido 4 também
apresentou o melhor desempenho computacional, utilizando, em média, 0.51 segundos
(6 = 0.06) para fornecer o ajuste e previsao de uma série temporal, sendo este 0 menor
tempo dentre os cinco modelos confrontados.
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I Capitulo 3 ——

Modelo hibrido para previsao da taxa de
mortalidade infantil no Brasil

3.1 Introducao

A taxa de mortalidade infantil ndo resume-se somente a propor¢ao de criangas que
morrem antes do primeiro ano de vida para cada mil nascidos vivos, mas traduz as condi-
¢cOes de vida e assisténcia de saude fornecidas por um pais. Nessa perspectiva, a taxa de
mortalidade infantil € usada como indicador de desenvolvimento humano, a qual apresenta
nameros alarmantes quando refere-se a paises pobres. Em nivel mundial, os piores resul-
tados pertencem as nagdes africanas e asiaticas. De acordo com Organizagdo Mundial da
Saude (OMS), a Africa Subsaariana, composta pela regido do continente africano ao sul
do Deserto do Saara, tem a maior taxa de mortalidade infantil no mundo, de modo que 1
em cada 12 criangas morre nos primeiros cinco anos de vida (YOU et al., 2011). Segundo
o The World Factbook, publicada anualmente pela Central Intelligence Agency (CIA) dos
Estados Unidos, em 2016, a taxa de mortalidade infantil no Afeganistao atingiu 112 mortes
a cada mil nascidos vivos (CIA, 2017).

Conforme a classificagcao internacional da OMS, a partir de 50 mortes a cada mil
nascidos vivos, sdo consideradas taxas altas, entre 20 e 49 mortes a cada mil nascidos vi-
VoS, sao taxas médias e abaixo de 20 mortes a cada mil nascidos vivos, sdo consideradas
taxas baixas. A taxa de mortalidade infantil brasileira é classificada como média. Entre-
tanto, uma comparacao feita pelo Fundo das Nagoes Unidas para a Infancia (UNICEF) em
2005, apontou o Brasil como a terceira maior taxa da América do Sul, perdendo apenas
para a Bolivia e Guiana (UNICEF et al., 2005). As piores taxas de mortalidade infantil no
territério brasileiro concentram-se na regidao do Semiarido, a qual engloba os estados de
Alagoas, Bahia, Ceara, Minas Gerais, Paraiba, Pernambuco, Piaui, Rio Grande do Norte e
Sergipe. Os valores chegam a superar as taxas de mortalidade de alguns paises africanos.
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Segundo o Ministério da Saude, entre os anos de 2001 e 2003, alguns municipios ultra-
passaram a taxa de mortalidade infantil do Sudao, dada por 63 mortes a cada mil nascidos
vivos (UNICEF et al., 2005).

Visando a indicacao das regides com altas taxas de mortalidade infantil, este estudo
tem por objetivo aplicar o modelo hibrido proposto de previsdo nas taxas de mortalidade
infantil pertinentes aos estados brasileiros e Distrito Federal. Dessa forma, o modelo hibrido
proposto podera nortear a atencédo das politicas publicas para os estados brasileiros que
apresentarao as maiores taxas de mortalidade infantil nos proximos 24 meses, tendo em
vista a reducdo e equidade dessas taxas dentro do territério nacional. Apesar de seus
beneficios, nesse momento, os dados serdo utilizados para fim metodolégico, sendo a
previsao realizada dentro do periodo amostral, a fim de comparar o desempenho preditivo
entre o modelo hibrido proposto e modelos classicos SARIMA. A aplicagdo do modelo
hibrido proposto para previsées fora do periodo amostral ficard como propostas futuras.

3.2 Metodologia

Os dados em estudo foram obtidos por meio do site do Departamento de Infor-
mética do Sistema Unico de Saude do Brasil (DATASUS) e destes calculou-se as taxas
mensais de mortalidade infantil a cada 1.000 criancas referentes aos estados brasileiros e
Distrito Federal. As taxas foram obtidas a partir da razdo entre o nimero de 6bitos mensais
infantil e o numero de nascidos vivos, no periodo entre Janeiro de 1996 a Dezembro de
2014, totalizando 228 observagodes. A seguir, tem-se a férmula utilizada para o calculo das
taxas,

Numero de Obitos Infantil; ;
Numero de Nascidos Vivos;

Taxa;; = * 1.000, (3.1)

emque, i =1,...,12 (més) e j = 1996...,2014 (ano). O ébito infantil diz respeito ao ébito
de criangas com idade inferior a 1 ano, enquanto que, os nascidos vivos referem-se as
criangas que, depois da separagao do corpo materno, respire ou dé qualquer outro sinal
de vida. Acerca da previsdo, sera comparada a qualidade desta a partir de dois modelos:

e SARIMA classico: 0 modelo SARIMA de acordo com as etapas de identificacao, es-
timacéo, validacao e previsdo da metodologia de Box & Jenkins;

e Modelo hibrido: consiste da decomposicao da série observada via transformada wa-
velet, seguida pelo ajuste e previsdo de modelos probabilisticos classicos em cada
uma das subséries de coeficientes wavelet e, por fim, a transformada inversa é apli-
cada para obter as previsdes no dominio do tempo. A decomposicao multiescala foi
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feita em 4 niveis a partir das wavelets mae Daubechies 2 (D2), Daubechies 18 (D18),
Daubechies 20 (D20) e Best Localized 18 (BL18).

Para avaliar a acuréacia, as previsdes foram feitas dentro do periodo amostral e
comparadas com os valores observados. O periodo de previsao foi entre Janeiro de 2013
e Dezembro de 2014, sendo o horizonte de previsdo igual a 24 meses. A mensuragao
do erro associado aos modelos de previsao foi realizada por meio da Raiz do Erro Qua-
dratico Médio (RMSE). O melhor modelo de previsdo foi aquele que apresentou o menor
RMSE associado a previsao (ver subsecao 2.2.4 no capitulo 2). Além disso, para comparar
o desempenho preditivo do modelo hibrido proposto ao desempenho do modelo classico
SARIMA, calculou-se a porcentagem de redugédo do erro de previsdo do modelo classico
SARIMA ao substitui-lo pelo modelo hibrido proposto. A expressao da proporcéao de redu-
cao é dada por,

P RMSE do modelo hibridoy; (3.2)

ropi — ~ - s .
Pl RMSE do modelo classico SARIMA;

emquet = 1,...,27 representa as vinte e sete séries temporais referentes aos estados

brasileiros e Distrito Federal. O complementar de Propy; resultara na proporgao de redugéo
do erro, como segue,

Reducgaoy; =1 — Propyp, (3.3)

emque: = 1,...,27. Multiplicando (3.3) por 100 tem-se a porcentagem de redugéo do erro
de previséo. A analise foi desenvolvida com o auxilio do software R (R Core Team, 2016).

3.3 Resultados e Discussoes

A maioria das séries observadas apresentaram variancia nao constante, inviabili-
zando o ajuste de modelos SARIMA. Para estabilizar a variancia, fez-se necessario o uso
da transformagédo Box Cox, em particular, a logaritmica. Apenas as séries pertinentes aos
estados do Piaui, Rond6nia e Goias n&o precisaram de transformagéo.

Os modelos SARIMA foram ajustados nas séries das taxas mensais de mortalidade
infantil no periodo entre Janeiro de 1996 e Dezembro de 2013. Contudo, para 11 séries
temporais nao foi identificado um modelo SARIMA capaz de modela-las, de maneira que
os residuos fossem estacionarios, isto é, g; ~ i.i.d.N(0,0?). Estas sdo: Roraima, Para,
Amapa, Ceara, Rio Grande do Norte, Sdo Paulo, Parana, Santa Catarina, Rio Grande do
Sul, Mato Grosso e Distrito Federal. Nesses casos, considerou-se somente a modelagem
hibrida. As séries das taxas mensais de mortalidade infantil pertinentes aos demais esta-
dos brasileiros foram modeladas pelos modelos SARIMA e hibrido proposto. Apds, foram
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comparadas a acuracia preditiva de ambos modelos. A Figura 11 ilustra os estados e suas

respectivas abordagens de modelagem.

SARIMA SARIMA e Hibrido
,K‘Jm
-~
11 séries 27 séries 16 séries
temporais temporais temporais

Figura 11 — Modelagem abordada conforme com o estado.

A Tabela 8 apresenta os modelos SARIMA ajustados em 16 séries das taxas de

mortalidade infantil, seguindo as etapas da metodologia de Box & Jenkins e destaca para

quais séries foram abordadas as modelagens classica e hibrida ou somente a modelagem

hibrida.
Tabela 8 — Modelo ajustado em cada estado brasileiro e Distrito Federal.

Estados Modelo Estados Modelo
1.Rondbnia SARIMA(3,1,0)(0,0,0)/hibrido | 15.Sergipe SARIMA(5,1,0)(0,0,0)/hibrido
2.Acre SARIMA(1,1,2)(0,0,0)/hibrido | 16.Bahia SARIMA(0,1,3)(2,1,1)/hibrido
3.Amazonas SARIMA(1,1,1)(0,0,0)/hibrido | 17.Minas Gerais SARIMA(3,1,2)(0,0,0)/hibrido
4.Roraima hibrido 18.Espirito Santo SARIMA(4,1,0)(0,0,0)/hibrido
5.Para hibrido 19.Rio de Janeiro SARIMA(5,1,0)(0,0,0)/hibrido
6.Amapa hibrido 20.Sao Paulo hibrido
7.Tocantins SARIMA(2,1,0)(0,0,0)/hibrido | 21.Parana hibrido
8.Maranhéao SARIMA(1,1,1)(0,0,0)/hibrido | 22.Santa Catarina hibrido

9.Piaufi SARIMA(1,1,2)(0,0,0)/hibrido | 23.Rio Grande do Sul hibrido

10.Ceara hibrido 24 .Mato Grosso do Sul SARIMA(4,1,0)(0,0,0)/hibrido
11.Rio Grande do Norte hibrido 25.Mato Grosso hibrido
12.Paraiba SARIMA(0,1,3)(0,0,0)/hibrido | 26.Goias SARIMA(4,1,0)(0,0,0)/hibrido
13.Pernambuco SARIMA(2,1,3)(0,0,0)/hibrido | 27.Distrito Federal hibrido

14.Alagoas

SARIMA(1,1,1)(0,0,0)/hibrido

A Tabela 9 apresenta os valores do RMSE associado a previsao, tanto do modelo
SARIMA como para o modelo hibrido proposto. Além disso, indica a wavelet mae em-



Capitulo 3. Modelo hibrido para previsao da taxa de mortalidade infantil no Brasil 56

pregada na transformada wavelet presente na modelagem hibrida. Pode-se verificar que
a metodologia classica SARIMA possui maiores erros de previsdo para quase todas as
séries temporais, evidenciando a superioridade do modelo hibrido proposto de previsao.

Tabela 9 — Raiz do Erro Quadratico Médio de previséo.

Estados SARIMA Hibrido Estados SARIMA Hibrido
1.Rond6nia 3.45 1.31 (D20) | 15.Sergipe 2.96 1.39 (D18)
2.Acre 3.16 1.71 (D18) | 16.Bahia 0.74 0.48 (D20)
3.Amazonas 2.67 1.21 (D20) | 17.Minas Gerais 1.15 1.41 (D20)
4.Roraima - 2.02 (D20) | 18.Espirito Santo 2.33 1.27 (BL18)
5.Para - 0.51 (D20) | 19.Rio de Janeiro 1.13 0.52 (D20)
6.Amapa - 2.89 (D20) | 20.Sa0 Paulo - 8.04 (D2)
7.Tocantins 2.38 1.30 (D20) | 21.Parana - 0.46 (D20)
8.Maranhao 1.98 0.78 (D20) | 22.Santa Catarina - 0.51 (D20)
9.Piaui 2.64 1.60 (D18) | 23.Rio Grande do Sul - 0.57 (D20)
10.Ceara - 0.93 (D20) | 24.Mato Grosso do Sul 2.37 0.87 (D20)
11.Rio Grande do Norte - 0.70 (D20) | 25.Mato Grosso - 1.23 (D20)
12.Paraiba 1.91 1.13 (BL18) | 26.Goias 1.27 0.52 (D20)
13.Pernambuco 1.32 1.01 (D20) | 27.Distrito Federal - 0.82 (D20)
14.Alagoas 1.56 0.95 (D20)

Entretanto, para a série da taxa de mortalidade infantil do estado de Minas Gerais, o
modelo SARIMA apresentou melhor desempenho preditivo com relagdo ao modelo hibrido
proposto. Para compreender o motivo desse resultado, a Figura 12 ilustra o comportamento
da previsao tanto do modelo SARIMA como do modelo hibrido proposto.

Série observada x SARIMA(3,1,2)(0,0,0)

'
2000 2005 2010 2015

A
a=204 h=24

Série observada x Modelo proposto (wavelet D20 e 4 niveis de resolugao)

Taxa Mensal dz Morlaligade Infanfl

T T T
2000 2005 2010 2015

a=204 " h=24

Figura 12 — Modelos ajustados para as taxas de mortalidade infantil de Minas Gerais.
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Observe que, ao considerar as previsdes de curto prazo (h=6) e médio prazo
(h=12), os valores previstos pelo modelo hibrido proposto estao visivelmente mais préximo
dos valores reais em comparacao aos valores previstos pelo modelo SARIMA ajustado.
No entanto, o comportamento destoante dos ultimos valores previsto pelo modelo hibrido
proposto, acarretou na mensuragao elevada do RMSE em relagdo ao modelo SARIMA.
Portanto, a representacao grafica mostra que, de forma geral, o0 modelo hibrido apresen-
tou desempenho preditivo superior ao modelo SARIMA. Aqui, é interessante salientar a
importancia da analise grafica junto aos valores das estatisticas.

A Figura 13 mostra as séries e seus respectivos estados que apresentaram as mai-
ores reducdes, em porcentagem, do RMSE de previsao ao substituir o modelo SARIMA
pelo modelo hibrido proposto. Em azul, tem-se a série da taxa de mortalidade infantil ob-
servada e, em vermelho, o ajuste e previsdo do modelo hibrido proposto. As porcentagens
indicadas no canto superior dos graficos, em verde, representam as redugées no erro. A
linha vertical, presente nestes graficos, marca o inicio do periodo de previsdo de 24 meses.
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Figura 13 — Maiores reducdes do erro de previsdo, em porcentagem, fornecidas pelo mo-
delo hibrido proposto com relagdo ao modelo SARIMA.

Em relacdo ao desempenho computacional do modelo hibrido, em média, o tempo
gasto para realizar o ajuste e previsao para as séries das taxas mensais de mortalidade in-
fantil foi igual a 0.52 segundos por série temporal modelada, com desvio padrdo ¢ = 0.14.
A mensuragao do desempenho computacional dos modelos classicos SARIMA néo foi re-
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alizada, pois a identificacdo desses modelos segundo os passos iterativos da metodologia
de Box & Jenkins pode demorar de minutos a horas, dependendo do conhecimento do
usudrio e do comportamento da série temporal.

3.4 Conclusao

O modelo hibrido proposto, neste estudo, apresentou o melhor desempenho predi-
tivo de longo prazo em comparagdao ao modelo SARIMA para as 16 séries das taxas de
mortalidade infantil, em que foram possiveis a modelagem classica SARIMA e a modela-
gem hibrida. Portanto, o modelo hibrido proposto é uma eficaz ferramenta para a obtencgao
de informagdes prévias e precisas do comportamento das taxas de mortalidade infantil nas
diferentes regides brasileiras. Sendo, agora, recomendado para a previsao fora do periodo
amostral.
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I Capitulo 4 ——————————

Modelo hibrido proposto para previsao de
hospitalizagcoes por Bronquiolite no Brasil

4.1 Introducao

A bronquiolite viral aguda (BVA) é uma doenca respiratéria que promove a infecgao
dos bronquiolos, ramificagdes menores dos bronquios. Tal infecgéo € ocasionada por virus
respiratorios, dentre 0os quais os mais prevalentes sdo: virus sincicial respiratério (VSR),
adenovirus (ADV), virus influenza tipo A e B, e o virus parainfluenza (PIV) tipo 1, 2 e 3
(MONTEIRO et al., 2014). Contudo, o principal responsavel pelo diagnoéstico de BVA em
internacdes de criancas com idade inferior a 12 meses € o virus sincicial respiratério (VSR)
(LOURENGCAO et al., 2005). Estima-se que cerca de 40% a 60% das criancas séo infecta-
das pelo VSR nessa faixa etaria, sendo este virus um dos causadores da mortalidade de
criangas no primeiro ano de vida no Brasil (ALBERNAZ et al., 2003).

A incidéncia de infecgdes virais possui comportamento sazonal conforme as con-
di¢cdes climaticas de cada regido. Periodos com baixas temperaturas proporcionam o au-
mento de infecgdes ocasionadas pelo VSR (CALEGARI et al., 2005). Nessa perspectiva,
estudos mostram que o pico sazonal da incidéncia de infec¢ao pelo VSR na cidade do Rio
de Janeiro, inicia-se em Marco e encerra-se em Maio (NASCIMENTO et al., 1991). Entre
os meses de Abril/Maio a Julho/Agosto ocorre o pico sazonal na cidade de Sao Paulo (VI-
EIRA et al., 2001). Em Salvador, tal periodo da-se nos meses de Maio a Julho (MOURA et
al., 2003), porém em Porto Alegre, o pico sazonal de infec¢des por VSR ocorre durante os
meses de Junho a Setembro (STRALIOTTO et al., 2004).

Dada a inexisténcia de vacinas, outros meios de prevencao sao utilizados no com-
bate ao VSR, como o anticorpo humanizado Palivizumabe, um medicamento que neutraliza
e inibe a fusdo contra o VSR. Tal medicacao é administrada em cinco doses mensais du-
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rante os meses de maior incidéncia do virus. Visando otimizar o efeito preventivo, é ideal
que a primeira dose seja administrada um més antes do inicio do pico sazonal. Entre-
tanto, devido ao alto custo, a disponibilizagdo do Palivizumabe é restrita ao grupo de risco,
composto por: prematuros com menos de 32 semanas, presenca de cardiopatia congénita
em menores de 2 anos e criangas portadoras de displasia broncopulmonar sintomatica
(PEDIATRIA, 2011).

Mediante essas consideracoes, € inquestionavel a importancia de estudos que bus-
cam identificar o pico sazonal da incidéncia de infecgées por VSR nas regides brasileiras,
de modo que a administragdo do Palivizumabe possa ser iniciada a tempo de prevenir a
transmissao, viabilizando um investimento financeiro eficiente no combate ao VSR. Este
capitulo tem por objetivo aplicar o modelo hibrido de previsdo, proposto neste trabalho,
nas taxas de internagdes por bronquiolite.

O modelo hibrido proposto de previsdo vem suprir a necessidade de informagdes
prévias e precisas sobre o comportamento das taxas de internagdes por bronquiolite nas
diferentes regides brasileiras, norteando estratégias de administragéo do Palivizumabe. E
valido esclarecer que, as previsdes serado realizadas dentro do periodo amostral, de modo
a comparar o desempenho de previsdo do modelo hibrido proposto com modelos usuais
em epidemiologia. Assim, nesse capitulo, os dados sédo de importancia metodolégica e nao
biolégica. A utilizacdo do modelo hibrido para a previsao fora do periodo amostral ficara
como propostas futuras.

4.2 Metodologia

Os dados em estudo foram obtidos por meio do site do Departamento de Infor-
maética do Sistema Unico de Saude do Brasil (DATASUS) e destes calculou-se as taxas
mensais de internagdes por bronquiolite a cada 10.000 criangas referentes aos estados
brasileiros e Distrito Federal. As taxas foram obtidas a partir da razdo entre o namero
mensal de internagdes por bronquiolite e 0 numero anual de nascidos vivos pertinente a
cada estado e Distrito Federal, no periodo entre Janeiro de 2000 a Setembro de 2016,
totalizando 201 observacoes. Isto é,

NUmero de internagdes, ;
Ndmero de Nascidos Vivos;

Taxa; ; = * 10.000, (4.1)

emque,i=1,...,12 (més) e j = 2000, ...,2016 (ano).

E valido esclarecer que, o DATASUS disponibiliza o nimero de nascidos vivos até
2014. Porém, o conjunto de dados pertinente as internagdes por bronquiolite possuem
informac¢des mensais até 2016. Para obter os dados de nascidos vivos referente aos anos
de 2015 e 2016, ajustou-se uma curva polinomial cubica na série do nimero de nascidos
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vivos, de forma que seu comportamento foi projetado fornecendo os ultimos dois valores
faltantes. Em seguida, obteve-se a média entre os valores da proje¢ao da curva polinomial
cubica e os valores obtidos pela projecao ingénua, obtendo o nimero de nascidos vivos
para os anos de 2015 e 2016.

Acerca da previsao, sera comparada a qualidade desta a partir de dois modelos:

e SARIMA classico: 0 modelo SARIMA, comumente utilizado na analise de séries tem-
porais epidemiolégicas, cuja modelagem seguem as etapas de identificagcao, estima-
¢ao, validagao e previsao, sistematizadas pela metodologia de Box & Jenkins;

e Modelo hibrido proposto:

1. Inicia-se com a decomposicao da série temporal via transformada wavelet, ob-
tendo o modelo apresentado na subsecéo 2.1.5.1 do capitulo 2. Assim, obtém-
se as subséries de coeficientes wavelets representadas nos niveis de resolugao.
A decomposigao multiescala foi feita em 4 niveis a partir da wavelet mae Dau-
bechies 20 (D20). Outras wavelets mae poderiam ser utilizadas, como Least
Asymetric, Coiflets e Best Localized,;

2. Para cada uma das 4 subséries de coeficientes wavelets obtidas no passo 1,
um modelo probabilistico classico é ajustado para obter as previsdées de acordo
com o prazo de previsao (curto, médio e longo);

3. A transformada wavelet inversa é aplicada para obter as previsées no dominio
do tempo.

Para avaliar sua acuracia, as previsdes foram feitas dentro do periodo amostral e
comparadas com os valores observados. Foram analisadas previsdes de curto prazo (6
meses), médio prazo (12 meses) e longo prazo (24 meses). O periodo de previsdo de
curto prazo, foi entre Abril de 2016 e Setembro de 2016. O periodo de previsdo de médio
prazo, foi entre Outubro de 2015 e Setembro de 2016. O periodo de previsdo de longo
prazo, foi entre Outubro de 2014 e Setembro de 2016. A mensuragao do erro de previsao
foi realizada por meio da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). O melhor modelo de
previsao foi aquele que apresentou o menor RMSE associado a previsao (ver subsecao
2.2.4 no capitulo 2).

Além disso, para comparar o desempenho preditivo do modelo hibrido proposto em
relagdo ao desempenho do modelo classico SARIMA, calculou-se a porcentagem de redu-
cao do erro de previsdo do modelo SARIMA ao substitui-lo pelo modelo hibrido proposto.
A expressao da proporgao de reducao é dada por,

RMSE do modelo hibridoy; )

P i = j
"oPli] (RMSE do modelo classico SARIMA;
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emque: = 1,...,27 representa as vinte e sete séries temporais referentes aos estados
brasileiros e Distrito Federal. O complementar de Propy; resultara na proporgéo de redugéo
do erro, como segue,

RedUQéOm =1- PT’Op[Z‘], (4.3)

em que ¢ = 1,...,27. Multiplicando a expressao (4.3) por 100 tem-se a porcentagem de
reducao do erro de previsado. A previsao foi baseada puramente nas observagdes da série
temporal, sem a interferéncia de informagdes adicionais. A analise foi desenvolvida com o
auxilio do software R (R Core Team, 2016).

O desenvolvimento desse estudo ocorreu conforme recomendado pela Resolucao
466/2012 do Conselho Nacional de Satde. O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica
em Pesquisa da Universidade Estadual de Maringa (Parecer 739.422/2014) e o Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido n&o foi utilizado visto que os dados foram obtidos de
fontes secundarias.

4.3 Resultados e Discussoes

As Figuras 14, 15 e 16 ilustram os valores observados (azul), os valores ajustados
e previstos pelo modelo SARIMA (verde) e modelo hibrido (vermelho) para as séries que
apresentaram a maior e a menor reducao, em porcentagem, do erro de previsdo conforme
o prazo de previsdo. A linha vertical, presente nestas figuras, representa o inicio do periodo
de previsao.
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Figura 14 — Previsdo de curto prazo. Séries dos estados do Goias (GO) e Ronddnia (RO), respec-
tivamente.
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Figura 15 — Previsdo de médio prazo. Séries dos estados de Goias (GO) e Piaui (Pl), respectiva-
mente.
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Figura 16 — Previsdo de longo prazo. Séries pertinentes aos estados do Acre (AC) e Rio Grande
do Sul (RS), respectivamente.

A Tabela 10 apresenta os erros de previsao de curto, médio e longo prazo apresen-
tados pelos modelos SARIMA e hibrido proposto, além da reducéo, em porcentagem, do
erro de previsdo ao optar pelo modelo hibrido proposto ao invés do modelo SARIMA.
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Tabela 10 — Raiz do Erro Quadratico Médio segundo o prazo de previsao.

Previsao curto prazo médio prazo longo prazo
Estados SARIMA Hibrido ReducaoSARIMA Hibrido RedugaoSARIMA Hibrido Redugao
brasileiros (%) (%) (%)
1.Rondénia 6.00 3.33 44.48 | 6.25 2.47 60.38 | 6.63 2.93 52.90
2.Acre 4.95 1.32 73.33 | 6.08 0.98 83.74 | 6.96 1.10 84.18
3.Amazonas 5.57 0.96 82.68 | 4.17 0.79 81.04 | 3.09 0.98 68.35
4.Roraima 3.70 1.89 48.91 3.19 1.60 49.69 4.01 1.40 65.15
5.Para 6.78 0.90 86.68 | 5.02 0.88 82.30 | 3.46 1.55 55.03
6.Amapa 6.20 1.88 69.57 | 4.49 1.36 69.68 | 4.43 1.55 64.89
7.Tocantins 0.97 0.33 65.48 | 2.28 0.51 77.38 | 3.45 1.25 63.76
8.Maranhao 0.70 0.26 62.82 | 2.01 0.21 89.10 | 1.81 0.30 82.98
9.Piaui 1.47 0.54 63.13 | 1.20 0.65 4544 | 235 1.30 44.50
10.Ceara 4.30 0.80 81.22 5.14 0.76 85.12 5.02 1.27 74.64
11.Rio Grande do Norte 3.66 0.60 83.52 | 257 0.56 77.90 | 4.34 0.77 82.06
12.Paraiba 4.15 0.66 84.03 | 2.96 0.55 81.41 2.97 0.68 7714
13.Pernambuco 3.98 1.12 71.73 | 4.55 0.89 80.42 | 3.79 1.02 72.93
14.Alagoas 1.97 0.49 74.68 | 1.46 0.36 75.05 | 1.28 0.35 72.67
15.Sergipe 6.69 1.39 80.02 4.97 1.15 76.79 4.00 1.11 72.19
16.Bahia 3.85 0.61 84.10 2.23 0.48 78.02 2.14 0.82 61.53
17.Minas Gerais 6.77 0.88 86.90 | 5.67 0.96 82.97 | 4.04 1.45 64.00
18.Espirito Santo 10.50 2.57 7550 | 7.68 1.98 7410 | 6.07 2.06 65.97
19.Rio de Janeiro 3.67 0.73 80.06 | 3.25 0.83 7447 | 3.36 0.94 71.89
20.S430 Paulo 3.69 1.38 62.64 2.68 1.07 60.07 2.61 1.10 57.85
21.Parana 3.69 0.82 77.57 2.66 0.69 74.05 1.88 0.72 61.36
22.Santa Catarina 2.74 0.97 64.35 | 2.02 0.72 64.37 | 2.15 0.72 66.21
23.Rio Grande do Sul 7.99 4.35 45.60 | 6.67 3.23 51.48 | 5.08 3.15 37.95
24 .Mato Grosso do Sul  5.98 1.16 80.55 | 4.58 1.01 77.94 | 4.56 1.06 79.69
25.Mato Grosso 1.93 0.61 68.09 1.97 0.53 72.71 1.81 0.73 59.71
26.Goias 5,54 0.53 90.33 | 543 0.58 89.32 | 4.96 0.99 80.02
27 .Distrito Federal 13.37 2.16 83.81 | 12.92 2.06 84.01 | 13.52 5.08 62.42

Em comparagcdo ao modelo SARIMA, o modelo hibrido proposto foi capaz de re-
duzir o erro de previsdo para as 27 séries temporais observadas, independente do com-
primento do prazo de previsdo. As maiores redugdes do erro de previsao fornecidas pelo
modelo hibrido para as previsdes de curto, médio e longo prazos foram: 90% para a série
do estado de Goias, 89% para a série do estado de Goias e 84% para a série do Acre,
respectivamente. Em contrapartida, as menores reducoes do erro de previsao fornecidas
pelo modelo hibrido para as previsdes de curto, médio e longo prazos foram: 44% para a
série do estado de Rondonia, 45% para a série do estado do Piaui e 37% para a série do
estado do Rio Grande do Sul, respectivamente.

Ainda, sob outra perspectiva, o erro de previsdo pode ser interpretado em termos
do namero de internagbes. Para exemplificar, considere a previsdo de longo prazo (h=24).
Assim, no estado do Acre foram observadas, em média, 33.800 internagcdes por bronquio-
lite entre o periodo de Janeiro de 2015 e Dezembro de 2016. Segundo o0 modelo SARIMA,
a média de internagdes por bronquiolite previstas para o0 mesmo periodo é igual a 93.000
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internagdes. Enquanto que, conforme o modelo hibrido proposto, a média de interna¢des
por bronquiolite previstas para este periodo é igual a 35.600 internagdes. Portanto, o erro
de previsdao do modelo SARIMA em termos do numero de internagdes foi igual a 59.200
internagdes acima do valor real observado. Por outro lado, o erro de previsdo do modelo
hibrido foi igual a 1.800 internagdes acima do valor real observado. Dessa forma, o modelo
hibrido reduziu o erro de previsdo do modelo SARIMA em 57.400 internagoes.

O paragrafo anterior registra a situacdo na qual o modelo SARIMA fornece pre-
visbes muito além dos verdadeiros valores de internagdes observados. Entretanto, para o
estado do Rio Grande do Norte, ocorreu o oposto. Em média, o numero real de internagbes
observadas no periodo entre de Janeiro de 2015 e Dezembro de 2016 foi igual a 63.400
internagdes. Segundo o modelo SARIMA, o valor médio previsto para este periodo é igual
a 34.800 internacgdes. De acordo com o modelo hibrido proposto, o valor médio previsto é
igual a 63.000 internacdes. Nesse caso, o erro de previsdo do modelo SARIMA em termos
do namero de internagdes foi igual a 28.600 internacdes abaixo do valor real observado.
Por outro lado, o erro de previsdo do modelo hibrido foi igual a 400 internagbes abaixo do
valor real observado. Sendo assim, o0 modelo hibrido reduziu o erro de previsdo do modelo
SARIMA em 28.200 internagoes.

Quanto ao desempenho computacional do modelo hibrido, em média, o tempo
gasto para realizar o ajuste e previsao para as séries das taxas mensais de internacoes
por bronquiolite foi igual a 0.46 segundos por série temporal modelada, com desvio padrao
o = 0.01. A mensuragédo do desempenho computacional dos modelos classicos SARIMA
nao realizada, pois a identificacdo desses modelos segundo 0s passos iterativos da meto-
dologia de Box & Jenkins pode demorar de minutos a horas, dependendo do conhecimento
do usuério e do comportamento da série temporal.

4.4 Conclusao

O modelo hibrido, proposto neste estudo, apresentou o melhor desempenho predi-
tivo de curto, médio e longo prazos para as 27 séries das taxas mensais de internagdes por
bronquiolite referentes aos estados brasileiros e Distrito Federal. Isso significa que, 0 mo-
delo hibrido superou o desempenho preditivo do modelo SARIMA, comumente utilizado,
em todas as circunstancias. Assim, o modelo hibrido proposto, € uma promissora e eficaz
ferramenta para a obtengéo de informagdes prévias e precisas sobre o comportamento das
taxas de internagdes por bronquiolite nas diferentes regides brasileiras.
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IEEEsesss—————— Capitulo 5  —————————

Consideracoes finais e Trabalhos futuros

O conhecimento prévio e preciso fornece instrucées para uma preparag¢ao anteci-
pada, a qual sempre trara beneficios. Em epidemiologia, tais beneficios traduzem-se no
controle de doengas. Nesse contexto, previsdes acuradas poderao revelar instabilidades
futuras no crescimento do nimero de casos de determinada doenca, norteando a tomada
de decisao de politicas publicas para a prevencédo de surtos. Ainda, previsdes acuradas
poderao denunciar o comportamento futuro de uma doenga, indicando o periodo de maior
incidéncia e direcionando o melhor momento para iniciar uma campanha de imunizag¢ao
ou a distribuicdo de medicamentos. Além disso, previsbes acuradas poderdo expressar
as regides geograficas mais atingidas por uma doenca, voltando a atengao das autori-
dades publicas para a urgéncia dessas regides. Em sintese, no contexto epidemioldgico,
informacdes precoces acuradas implicam em estratégias eficazes de combate a doencas,
promovendo o desenvolvimento humanao.

O modelo hibrido proposto neste trabalho, vem otimizar as andlises de séries tem-
porais epidemiologicas, devido ao seu notavel desempenho preditivo em relacdo aos mo-
delos SARIMA comumente utilizados. Através de séries simuladas, no capitulo 2, verificou-
se a superioridade de previsées a longo prazo da metodologia proposta. Tal resultado foi
confirmado no capitulo 3, ao realizar previsdes de 24 passos a frente para as taxas men-
sais de mortalidade infantil referente aos estados brasileiros e Distrito Federal. Além da
capacidade de previsdo a longo prazo, no capitulo 4, o modelo hibrido proposto também
apresentou bons resultados para previsdo de curto e médio prazos, ou seja, previsdes de
6 passos e 12 passos a frente, respectivamente. Portanto, independente do horizonte de
previsao, o modelo hibrido proposto forneceu previsées acuradas.

Além disso, sabe-se que a classe de modelos ARIMA é adequada para séries esta-
cionéarias (BOX; JENKINS, 1970), logo € necessario remover fontes de variagdo nao esta-
cionarias, tais como tendéncia e sazonalidade (ver subsec¢ao 2.1.2). Contudo, mesmo com
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a condicdo de estacionariedade, a previsdo de modelos ARIMA é recomendada apenas
para o curto prazo. Tal limitagdo é superada pela modelagem hibrida a partir de wave-
lets, na qual previsdes acuradas podem ser obtidas tanto para séries estacionarias quanto
ndo-estacionarias, além de horizontes de previsao curtos, medios ou longos.

Por envolver a andlise wavelets, a caréncia dos conhecimentos estatisticos neces-
sarios para a desenvolvimento do modelo hibrido proposto pode desmotivar sua aplicacéo,
principalmente em pesquisadores de outras areas, como a area da saude. Contudo, ou-
tra grande vantagem desse modelo é a automaticidade presente em sua estrutura, uma
vez implementado. Os modelos classicos probabilisticos a serem ajustados em cada ni-
vel de resolucdo da analise wavelet sao fixos e simples. Logo, o dispéndio do modelo
hibrido proposto é eliminado tanto em nivel de usuario, pois seu mecanismo independe
de conhecimento prévios, como em nivel computacional, devido a simplicidade dos mode-
los classicos ajustados em cada subsérie e a eficiéncia dos algoritmos de decomposicao
wavelets. Portanto, mesmo envolvendo conceitos da andlise wavelet, o modelo hibrido pro-
posto pode ser facilmente utilizado em aplica¢des de todas as areas do conhecimento, uma
vez implementado.

Nesse sentido, como trabalho futuro, propde-se o desenvolvimento de um possivel
Software para a previsao de séries temporais, baseado no mecanismo do modelo hibrido
proposto, de modo a viabilizar sua aplicacao interdisciplinar. Além disso, melhorias téc-
nicas do modelo sao propostas, como o tratamento de possiveis problemas de borda no
ajuste. Nesse trabalho, ndo foi considerado nenhum tratamento de borda, o que poderia
melhorar ainda mais o ajuste do modelo hibrido proposto. Também, propde-se como tra-
balhos futuros a seguinte questao: O quao curta pode ser a série temporal, de modo que
a exceléncia preditiva do modelo hibrido proposto seja mantida? Tal questdo, vem aten-
der a necessidade de previsbes acuradas para séries temporais compostas por poucas
observacgoes.
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