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Resumo

Nesse trabalho serdo apresentadas técnicas para previsdao em séries temporais
através da andlise de dados reais. O dinamismo do mercado de trabalho e a consequente
necessidade de estudos mais aprofundados, fez com que em 1985 surgisse, a partir de
metodologia do Departamento Intersindical de Estatistica e Estudos Socioecondmicos
(DIEESE) a Pesquisa de Emprego e Desemprego (PED). Essa pesquisa foi o principal
motivador desse trabalho que apresentard a caracterizacdo da série, modelagem e tem
por fim fazer previsdes dos futuros valores. Os métodos utilizados para os ajustes das
séries e previsbes serdo suavizacdao exponencial, modelos de Holt-Winters e modelos
SARIMA.

Palavras - chave: Modelos SARIMA,; Holt-Winters; Suavizacdo exponencial; Pesquisa
de Emprego e Desemprego.



Abstract

This work will be shown techniques for time series forecasting by analyzing
real data. The dynamism of the labor market and the consequent need for further
studies, made in 1985 arose from the methodology the Department of Statistics and
Socioeconomic Studies (DIEESE) the Survey of Employment and Unemployment
(PED). This research was the primary motivator of this work will present the
characterization of the series, modeling and seeks to make predictions of future values.
Methods used for adjustments of the series and exponential smoothing forecasts are
models, Holt-Winters and SARIMA models.
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1. Introducéo

Ao explorarmos séries temporais nos deparamos com dados sazonais, isto é,
que possuem a caracteristica de repetir-se em determinados periodos de tempo. Séries
que possuem essa caracteristica merecem atencdo especial no seu estudo para ajuste de
modelo, tanto para entendermos a série quanto para fazermos previsées dos futuros
valores.

Uma série temporal é uma sequéncia de observac@es feitas em um periodo de
tempo (BOX, JENKINS e REINZEL, 1994). A andlise de séries temporais permite
descrever a dependéncia dos dados em relagdo ao tempo e prever valores futuros.
Exemplos de séries temporais sdo encontrados de varias formas: acdes, inflacdo,
temperatura, taxa mensal de desemprego, nimero de homicidios, etc.

O objetivo é estudar os modelos para séries temporais sazonais aplicados aos
resultados mensais da taxa de desemprego da Regido Metropolitana de Porto Alegre.
Além da taxa de desemprego, a pesquisa divulga mensalmente dados referente a
ocupacdo, inatividade, rendimentos do trabalhador, entre outros. Essas informacoes
auxiliam gestores a tomarem decisdes para estimular o emprego e também no que se
refere, por exemplo, a questéo da previdéncia.

O periodo de estudo da pesquisa de emprego e desemprego (PED) que sera
utilizado para este trabalho sera entre 1993 e 2009, restando assim o0 ano de 2010 para
realizar previsdes. A fonte desses dados € publica e estd disponibilizada no site do
Departamento Intersindical de Estatistica e Estudos Socioecondmicos — DIEESE na
internet.

No segundo capitulo serdo apresentados os modelos utilizados na analise das
séries. Iniciamos pelo modelo de suavizacdo exponencial e seguindo com os modelos
Holt-Winters (aditivo e multiplicativo). A seguir sera apresentado o0 modelo SARIMA.
Esse capitulo sera fortemente baseado na bibliografia MORETTIN & TOLOIL.

A previsdo no caso do modelo de suavizacdo exponencial deve ser atualizada a
cada nova observacao. No caso da PED, ocorre mensalmente. Isso é explicado pelo fato
de que a previsao é realizada a partir do dado observado anteriormente e o dado previsto
no passo anterior. Ou seja, se fosse realizada uma nova previsdo a partir do dado
previsto anteriormente, obteriamos a mesma estimativa porque o dado observado

anteriormente e o dado previsto no passo anterior seriam 0 mesmo.



O Método de Holt-Winters é uma técnica deterministica de previsdo, a qual
ndo exige qualquer manipulacdo dos dados originais para que, por exemplo, respeitem
uma distribuicdo normal ou estejam estacionados. Portanto, sua aplicagdo resume-se
apenas a utilizacdo de suas férmulas classicas para que as previsdes sejam geradas. O
estimulo ao uso dessa técnica surgiu a partir do artigo intitulado “O uso de modelos de
séries temporais no estudo da producdo de alcool no Brasil” de LOPES, ALENCA,
LIPPI & YAMAMOTO.

Através da metodologia de Box e Jenkins de identificacdo, estimacdo e
previsdo em séries temporais, os modelos ARIMA se tornaram populares na década de
70. Com a introducdo da componente sazonal, chegamos ao modelo SARIMA
(integrado autorregressivo e médias mdveis com sazonalidade).

No terceiro capitulo serdo apresentados os resultados de analise de dados reais.
Serédo analisados os dados mensais da PED e também a série da diferenga mensal da
taxa de desemprego. Na ultima secéo do capitulo serdo realizadas as comparagdes entre
0s modelos, onde se procurard apontar um melhor modelo geral para as séries
estudadas. O quarto capitulo sera dedicado as consideraces finais.

Os softwares utilizados nas analises e resultados apresentados nesse trabalho
foram o “R”, Statistical Packet of Social Science, SPSS e MINITAB.

Todas as analises serdo baseadas num intervalo de confianca de 95%.



2. Modelos para séries temporais

A classe de fendmenos cujo processo observacional e consequente
quantificacdo numérica gera uma sequéncia de dados distribuidos no tempo é
denominada série temporal (SOUZA, 1989).

Os métodos para previsdo de séries temporais sdo classificados como métodos
quantitativos, baseiam - se na extrapolacéo de caracteristicas de observagdes passadas e
no inter-relacionamento entre essas observacOes, fornecendo previsdes acuradas se 0
futuro apresentar comportamento similar ao passado (WHEEL, WRIGHT, 1985).

De acordo com (WHEEL, WRIGHT, 1985) a maioria dos métodos de previsao
de séries temporais se baseia na suposicdo de que as observacdes passadas contém todas
as informacdes sobre o padrdo de comportamento da série temporal e esse padréo é
recorrente no tempo. O propdsito dos métodos de previsdo consiste em distinguir o
padrdo de qualquer ruido que possa estar contido nas observacdes e entdo usar esse
padrédo para prever os valores futuros da série temporal. Assim, pela identificacdo desse
componente, a previsdo para periodos de tempo subsequentes ao observado pode ser
desenvolvida.

Uma série temporal é amostra de um processo estocastico. Um processo
estocastico € ndo estacionario por apresentar tendéncias. Esses movimentos na série
podem dificultar a analise dos dados, ainda assim os modelos estudados nesse trabalho
podem ser trabalhados sem a necessidade de estacionariedade.

Em funcdo de ndo ser estacionaria, a série da taxa de desemprego foi
modificada (trabalhando com a diferenca mensal absoluta da taxa de desemprego). Essa
série modificada é estacionaria e também sera estudada nesse trabalho. A seguir define-
Se um processo estacionario:

Um processo estocastico € representado por uma sequéncia de variaveis
aleatdrias {Xi}tz. O processo estocastico € estritamente estacionario se, paratodo o i, j
€ Z. i# e para todo keN, a distribuicdo multivariada de (Xi,Xi+1,...,Xi+x) é idéntica a
de (X Xj+1,....Xj+k). Na pratica so é possivel testar algumas das consequéncias da
premissa de que um processo € estritamente estacionario; em particular, se as
distribuicGes multivariadas sdo idénticas, entéo:

E(X;) = W, para todo t;

E |Xt|2< o, para todo t,



y (t1, t2) = Cov {X(t1), X(12)} é uma fun¢do de | t1 —12 |.
A seguir apresentamos 0s modelos de suavizagdo exponencial.

2.1 Suavizagdo Exponencial

Estes modelos serdo utilizados na andlise de dados reais apresentados nos
capitulos 3 e 4.
O modelo de suavizagéo exponencial satisfaz a seguinte equagéo:

_ 7—1 _
Z.=a) l-a)Z +01-a) Zot=1.,N
k=0

onde Z, é denominado valor exponencialmente suavizado e a, 0 < a < 2, é a constante
de suavizacdo. Efetuando a expanséo da equagéo acima temos:
Zi=aZ +all-a)Z,_, +al—a)°Z _, +...
Isso significa que a suavizagdo exponencial simples € uma media ponderada
que atribui pesos maiores as observagdes mais recentes.

As equacdes de previsdo para o modelo de suavizagdo exponencial sdo dadas

pelas seguintes expressoes:
Z,(h)y=Z:,vh>0

Z.(h=aZ +A-a)Z, ,(h+1)

De acordo com as duas ultimas expressfes acima é possivel perceber uma
vantagem do método de suavizacdo exponencial. A ndo necessidade de armazenagem de
dados, devido ao fato de que para a atualizacdo de previséo existe a necessidade apenas
do valor de a, da observagao mais recente e a Ultima previsdo. Porém esse fato também
pode ser considerado uma desvantagem, ao passo que, nao é possivel fazer previsdes
mais que um passo a frente.

Enguanto que na Média Mdvel as observacdes usadas para encontrar a previsdo
do valor futuro contribuem em igual proporcdo para o calculo dessa previsdo, no
Alisamento Exponencial Simples as informacdes mais recentes sdo evidenciadas pela
aplicacdo de um fator que determina essa importancia (WHEEL, WRIGHT, 1985).

A maior dificuldade do método esta em determinar o valor da constante a. Um

o maior da maior peso as previsdes mais atuais. Em geral, valores mais baixos sdo
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determinados para séries que possuem maiores flutuacoes, ou seja, maior aleatoriedade.
O valor de a = 2/(r-1) fornece previsdes semelhantes ao método de médias mdveis com
parametro r, onde r € o nimero de observacbes utilizadas para calcular a média no
modelo de médias moveis.

Os proximos modelos a serem estudados serdo os modelos de suavizacdo Holt-

Winters.

2.2 Modelos Holt-Winters

Esse modelo de suavizagdo para séries temporais possui dois procedimentos
distintos, porém semelhantes. O procedimento aditivo e o multiplicativo. A adoc¢do de
um ou outro dependera da série considerada. A determinacdo, ou diferenciacdo, de
aditivo ou multiplicativo sera dada pelo fator sazonal do modelo.

Cada um desses dois procedimentos possui trés equagdes em relagdo ao padréo
da série: nivel, tendéncia e sazonalidade e, cada uma das trés equacdes possui uma
constante de suavizacdo diferente.

Para um melhor ajuste a idéia € minimizar a soma dos erros ao quadrado de
ajustamento através das constantes de suavizagdo. A dificuldade na determinagéo dessas
constantes é uma das desvantagens do processo de suavizagdo Holt-Winters.

Como vantagem pode ser citada a aplicabilidade do processo, adequada a
analise de séries com comportamento mais geral. Além disso, 0 modelo Holt-Winters
ndo exige a normalidade dos erros, nem que a série seja um processo estacionario (ruido
branco).

O primeiro dos modelos de suavizacdo Holt-Winters a ser estudado sera o

modelo Holt-Winters aditivo.

2.2.1 Modelo Holt-Winters Aditivo

O modelo Holt-Winters aditivo é descrito por uma equacdo principal e trés
equacOes de suavizacdo que a compdem. Estas equacdes serdo apresentadas nessa se¢do
juntamente com as equacdes de previsdo.

O modelo aditivo é dado pela seguinte equacéo:

Z =u+T,+F +¢,

parat =1, ...,N, onde N é o tamanho da série, isto é, 0 nUmero de observacdes da série.
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As equacOes de suavizacdo sdo apresentadas a seguir e representam as

estimativas do fator sazonal, do nivel e da tendéncia.
F,.=D(Z,-Z,)+(1-D)F_, 0<D<1,
Z,=AZ,-F_)+0-A(Zw1+T.,), 0<A<],

'I:t =C(Z: —Zt_1)+(1—C)TAt_1, 0<C<1,
onde A, C e D séo as constantes de suavizagao.
O valor 6timo das constantes de suavizagdo é determinado pelo vetor (D, A, C)
que minimiza a soma dos erros quadraticos de previséo.
As equacdes de previsdo para o modelo aditivo sdo dadas pelas seguintes

expressdes as quais dependem do valor da sazonalidade s €.

Z,(h)=Z,+hT,+F

+h-s?

ondeh=1,2,..-s.

Zt (h) = Z_t+ hTt"' Ft+h—23’
onde h =s+1, ..., 2s.
O préximo modelo de suavizacdo a ser estudado serd o modelo Holt-

Winters multiplicativo.

2.2.2 Modelo Holt-Winters Multiplicativo

A seguir serdo apresentadas as equacOes e principais ideias a respeito do
modelo Holt-Winters multiplicativo.

O modelo multiplicativo é dado pela seguinte equacao:
Z, =R +T +¢&
As equacOes de suavizacao que representam as estimativas do fator sazonal, do

nivel e tendéncia sdo dadas a seguir:

F = D(%]Hl— D)F,,, 0<D<Lt=s+1..,N

t

Z:A{AZ‘ ]+(1A)(Ztl+Ttl), 0<A<Lt=s+1..,N
Fes
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'I:t —C(Zi-Zw1)+(@1-C)Twa, 0<C<l,
onde A, C e D séo constantes de suavizacdo, que sdo determinadas pelo vetor (D, A, C)
que minimiza a soma dos erros quadraticos de previsdo, s corresponde ao valor sazonal
(sazonalidade) e N ao nimero de observacGes na série.
A previsdo no caso multiplicativo pode ser expressa pelas equacdes abaixo,

onde s é o fator sazonal:

Z.(h)y=(Z,+hT)F

+h-s1

ondeh=1,2,..s5s.

Z,(h)=(Z,+hT)Fp s,
onde h =s+1, ..., 2s.

O préximo modelo a ser estudado serd 0 modelo SARIMA, que sera descrito
na secao 2.3.

2.3 Modelo SARIMA

A seguir apresentamos os modelos SARIMA, os quais serdo utilizados na

analise de dados no Capitulo 3.
Seja {X}cz um processo estocastico satisfazendo a equacao:
®(BS)¢(B)(1-B)d 1-BS)D (X, -~ 1)=0(BS)d(B)s;,
onde p é a média do processo, {ebez € um processo ruido branco, seNé a
sazonalidade, B & o operador de defasagem, isto & B'(X,)= X
BI(X,)=X,g, para j,se¥N, (@-B)’e (1-B°)” sio os operadores,

respectivamente, diferenca e diferenca sazonal, #(.)e 6(.),@(.)ed() sd0 0s

polinémios de ordem p, g, P e Q, respectivamente, definidos por:

P I g m
= — ’ 0 = _0 ’
#(2) IEO( )7 (2) mZ:O( m)Z

0
O@)= 5 (o), O@)= 3 (O,
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onde ¢ 1<I<p, f,1<m<q,® 1<r<P,0,,1<I<Q, sio constantes reais e

G =P, =-1=6, =0, . Entdo, {Xthez é um processo sazonal auto-regressivo

integrado de média movel de ordem (p,d,q) x (P,D,Q)s, denotado por SARIMA (p,d,q) X
(P,D,Q)s, onde d e D sdo, respectivamente, o grau de diferenciacdo e o grau de
diferenciacédo sazonal.

No capitulo 3 estudaremos a aplicagdo dos modelos em um caso real.
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3. Analise de Dados Reais

Neste capitulo sera feita a analise de dados reais utilizando as técnicas
apresentadas no Capitulo 2.

Apresentaremos a analise da sériec “Taxa mensal de desemprego na regido
metropolitana de Porto Alegre”. Também sera feita a analise da variagcdo absoluta da
taxa (série original diferenciada) para retirarmos a tendéncia da série e verificarmos o
comportamento dos modelos.

A seguir sdo apresentadas as duas séries que serdo analisadas. A série da taxa
de desemprego total da regido metropolitana de Porto Alegre e, também a série que

corresponde a diferenga da taxa mensal de desemprego.

Figura 1: Taxa mensal de desemprego e diferenca mensal da taxa de desemprego, na
regido metropolitana de Porto Alegre, entre 1993 e 2009.

Taxa mensal de desemprego e, diferenca mensal da taxa de desemprego,
na RMPA, no periodo 1993 a 2009.

20 4

15 1
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Figura 2: Gréfico da funcdo de autocorrelagdo da taxa mensal de desemprego, na regido
metropolitana de Porto Alegre.
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Figura 3: Grafico da funcdo de autocorrelagdo parcial da taxa mensal de desemprego,
na regido metropolitana de Porto Alegre.

Autocorrelagao parcial para a taxa de desemprego

1,0
0,8
0,6
0,4
024| |
|

0,0 | .|_|_l" _.II "'I'l||l A
-0,2 ‘I‘ '''''''''''''''''''''''' -
-0,4
-0,6-
-0,8-
-1,0

Autocorrelagao parcial

Cada uma das séries possui duzentos e quatro observacdes ao longo de 17 anos
(série mensal). Na figura 1 a série mais acima € a série original da taxa de desemprego.
A série abaixo é a variacdo da taxa de desemprego original (taxa de desemprego de um
més menos taxa de desemprego do més imediatamente anterior), ou seja, diferenciamos

a série para retirar a tendéncia.
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A pesquisa de emprego e desemprego é realizada desde 0 ano de 1992 e teve
seus primeiros resultados divulgados em junho daquele ano. Desde entdo, todos o0s
meses sdo divulgados dados referentes ao mercado de trabalho da regido metropolitana
de Porto Alegre. Essa mesma pesquisa € realizada em outras cinco regides
metropolitanas (Belo Horizonte, Fortaleza, Recife, Salvador e Sdo Paulo) além do
Distrito Federal. A metodologia da pesquisa é do DIEESE (Departamento Intersindical
de Estatistica e Estudos Socioecondémicos) e, em cada localidade ela possui parcerias,
em geral, com 6rgdos ligados aos governos estaduais e municipais das regides.

As Figuras 2 e 3 referem-se as fungfes de autocorrelacdo e autocorrelagdo
parcial da taxa de desemprego — que sera a primeira série a ser analisada -. Essas figuras
indicam que a série possui certa dependéncia, que pode ser notada principalmente no
grafico da funcdo autocorrelagdo pelo seu decaimento lento e também a presenca da
sazonalidade. Essas caracteristicas também apontam para a ndo estacionariedade da
série. O gréafico da funcdo de autocorrelacdo parcial, através dos lags 12 e 24, também

indica a presenca de sazonalidade na série.

3.1 Modelo suavizacgdo exponencial

O modelo de suavizacao exponencial €, dentre os modelos apresentados nesse
trabalho, o menos complexo. Uma desvantagem do modelo é a dificuldade em realizar
previsdes a longo prazo. Ao mesmo tempo a facilidade para atualizacdo das previsoes
pode ser vista como uma vantagem do modelo.

A andlise das figuras 4 e 5 indicam um modelo bem ajustado. As figuras de
andlise de residuos ndo apresentam comportamento irregular. As medidas de acuracia
MAPE, MAD e MSD apontam melhor qualidade com valores baixos e, a estatistica
MSD é compravel entre modelos diferentes para a mesma série. No caso da suavizacao
exponencial, a estatistica MSD foi 0,22908. A constante de suaviza¢do o foi estimada
em 1,41406. Porém ao observarmos as figuras de autocorrelacdo e autocorrelacdo
parcial dos residuos indicam que o nosso modelo ndo esta muito bem ajustado pois néo
capta bem a sazonalidade da série que aparece nos lags 12, 24, 36 e 48 nos dois
indicadores.

Em relacdo as previsdes, sO € possivel ajustar previsbes até o més de
novembro, pois esse modelo € ajustado a cada nova observacao. Ou seja, para o célculo

dessas previsdes ja foram inseridos os resultados originais da série até o0 més de outubro
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do ano de 2010. Por esse motivo, as previsdes ndo apresentam elevado grau de
amplitude no intervalo de confianca. Ao analisar a Figura 8 e a Tabela 1 observa-se que
os valores previstos para 2010 e os dados reais estdo proximos.

Figura 4: Gréafico da previsao através do modelo de suavizacao exponencial para a taxa
mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, entre 1993 e 20009.
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Figura 5: Analise de residuos do modelo de suavizacdo exponencial para a taxa mensal
de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, entre 1993 e 20009.
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Figura 6: Funcdo de autocorrelacdo dos residuos do modelo de suavizagdo exponencial.
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Figura 7: Funcdo de autocorrelacdo parcial dos residuos do modelo de suavizagédo

exponencial.
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Figura 8: Série original de 2008 a outubro de 2010 e previsdo para 0s meses de janeiro
a novembro do ano de 2010, segundo 0 modelo de suavizagdo exponencial.
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Tabela 1: Previsdo através do modelo de suavizagdo exponencial para a taxa mensal de
desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, no ano de 2010.

. Dados e e . e .
Més Previsao Limite Inferior Limite Superior
Observados
Janeiro 9,7 9,1507 8,2220 10,0794
Fevereiro 9,6 9,9295 8,9989 10,8601
Margo 9,8 9,4632 8,5332 10,3931
Abril 9,6 9,9392 9,0098 10,8686
Maio 9,6 9,4603 8,5313 10,3892
Junho 9,5 9,6575 8,7313 10,5836
Julho 8,9 9,4352 8,5116 10,3588
Agosto 8,7 8,6787 7,7533 9,6041
Setembro 8,5 8,7088 7,7875 9,6301
Outubro 8,2 8,4137 7,4943 9,3331
Novembro 8,1116 7,1941 9,0291

3.2 Modelos Holt-Winters

Assim como no estudo dos demais modelos, serdo apresentados para 0S

modelos de Holt-Winters uma analise de residuos, previsdo para a taxa de desemprego

em 2010 e fun¢bes de autocorrelacdo e autocorrelacédo parcial.

A maior dificuldade na utilizacdo dos modelos Holt-Winters esta na

determinacdo das suas constantes de suavizagdo. Assim, foi utilizado o software livre

“R” que indica essas constantes, minimizando a soma dos erros quadraticos de previsdo.
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Foi baseado nessas indicagdes que foram realizadas as previsdes para os modelos

aditivo e multiplicativo de Holt-Winters.

Figura 9: Gréafico da previsdo utilizando o modelo de suavizacdo Holt-Winters
ADITIVO para a taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre,
entre 1993 e 2009.
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Figura 10: Analise de residuos do modelo de suavizacdo Holt-Winters ADITIVO para
a taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre.
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Figura 11: Funcdo de autocorrelagdo dos residuos do modelo Holt-Winters ADITIVO.

Autocorrelagao

Figura 12:
ADITIVO.

Funcdo de autocorrelagdo dos residuos

[

<

oo oo
N D~ O 0 O
| I N I S—

o

=]

S
o
1

)
D
1

)
o
1

IS
(o]
1

'
=

o
1

20 25 30

Lag

Fungdo de autocorrelacdo parcial dos residuos do modelo Holt-Winters

Autocorrelagao parcial

Funcdo de autocorrelagdo parcial dos residuos

1,01
0,84
0,6
0,4
0,2
0,0
-0,2
-0,4
-0,6
-0,8
-1,0-

20 25

Lag

30



22

Figura 13: Gréfico da série original de 2008 a outubro de 2010 e previsdo para o ano de
2010 segundo o modelo Holt-Winters ADITIVO.
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Tabela 2: Previsdo através do modelo de suavizagdo Holt-Winters ADITIVO para a
taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, no ano de 2010.

Més Dados Previsdo Limite Inferior Limite Superior
Observados

Janeiro 9,7 9,0077 8,15043 9,8649
Fevereiro 9,6 9,1951 7,98282 10,4075
Margo 9,8 10,0109 8,36945 11,6524
Abril 9,6 10,4541 8,35432 12,5539
Maio 9,6 10,5513 7,97955 13,123
Junho 9,5 10,3089 7,25798 13,3599
Julho 8,9 10,0824 6,54786 13,6169
Agosto 8,7 9,7663 5,74552 13,7872
Setembro 8,5 9,5502 5,0412 14,0592
Outubro 8,2 9,301 4,30247 14,2995
Novembro 9,0359 3,54686 14,5249
Dezembro 8,3574 2,37717 14,3377

A andlise dos graficos e tabelas relativos ao modelo de suavizacdo aditivo de
Holt-Winters nos indica boa suavizacdo. Isso € reafirmado na Figura 11 referente a
funcdo de autocorrelacdo dos residuos, que ndo possui nenhuma observacdo fora dos
limites de confianca. O indicador MSD de acurécia € inferior ao registrado no modelo
de suavizacdo exponencial, o que significa um melhor ajuste. Os residuos
aparentemente apresentam distribuicdo normal e o grafico de suavizacdo apresenta as

linhas de suavizacdo e dados observados muito proximos. Em relacdo a previsdo nota-se
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que, com o passar dos meses a previsdo situa-se num intervalo de confianga muito
grande, ndo trazendo muita informagdo ao problema. Os valores observados no ano de
2010 estdo sempre dentro dos limites de confianca e, os dados previstos e observados
seguem tendéncia semelhante.

As constantes de suavizacdo foram estimadas em A = 0,89026 para o nivel, C
= 0,000463 para a tendéncia e D = 1 para a sazonalidade. Os valores dessas constantes
reforcam a idéia de que a sazonalidade é importante para a série e, que a tendéncia nao é
um fator que tenha importancia grande para esse modelo.

Em relacdo ao modelo de suavizacdo exponencial as figuras de autocorrelacéo
dos residuos e autocorrelagdo parcial dos residuos apontam um melhor ajuste no modelo
Holt-Winters aditivo.

Na sequencia realizaremos a analise para 0 modelo de suavizacdo Holt-Winters
multiplicativo. Apos as figuras de previsdo, analise de residuos e autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial sera apresentada uma tabela com as taxas de desemprego

previstas para 2010, junto com os intervalos de confianca e os dados reais observados.

Figura 14: Grafico da previsdo utilizando o modelo de suavizagcdo Holt-Winters
MULTIPLICATIVO para a taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de
Porto Alegre, entre 1993 e 2009.
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Figura 15: Andlise de residuos do modelo de suavizacdo Holt-Winters
MULTIPLICATIVO para a taxa mensal de desemprego.

Residual Plots for Taxa de desemprego
Hormal Probability Plot Versus Fts
999 ™
%
0"‘
L @ _
E Ci -g
] g
& u =
a1
-1 0 1
Residual Fitted Value
Histogram Versus Order
40
e 30
H I
E] =
] g
g -
“ 10
o _
05 -04 00 04 08 12 1E 1 20 40 &0 50 100 130 140 150 180 200
Residual Observation Order

Figura 16: Funcdo de autocorrelacdo dos residuos para o0 modelo Holt-Winters
MULTIPLICATIVO.
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Figura 17: Funcdo de autocorrelacdo parcial dos residuos para 0 modelo Holt-Winters
MULTIPLICATIVO.
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Figura 18: Grafico da série original de 2008 a outubro de 2010 e previsdo para o ano de
2010 segundo o0 modelo Holt-Winters MULTIPLICATIVO.
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Tabela 3: Previsao através do modelo de suavizacdo Holt-Winters MULTIPLICATIVO
para a taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, no ano de
2010.

Més Dados Previsdo Limite Inferior Limite Superior
Observados

Janeiro 9,7 9,04686 8,15602 9,9377
Fevereiro 9,6 9,03226 7,77241 10,2921
Margo 9,8 9,44749 7,74165 11,1533
Abril 9,6 9,58666 7,40455 11,7688
Maio 9,6 9,55527 6,88274 12,2278
Junho 9,5 9,24172 6,07118 12,4123
Julho 8,9 8,99605 5,32301 12,6691
Agosto 8,7 8,646 4,46757 12,8244
Setembro 8,5 8,38979 3,70404 13,0756
Outubro 8,2 8,06198 2,86751 13,2564
Novembro 7,7976 2,09342 13,5018
Dezembro 7,30733 1,09267 13,522

As constantes de suavizacdo estimadas para 0 modelo multiplicativo de Holt-
Winters foram A = 0,86499 para o nivel, C = 0 para a tendéncia e D = 1 para a
sazonalidade. Essas constantes nos indicam a mesma dire¢do que no caso aditivo, onde
a tendéncia tem peso irrelevante, enquanto a sazonalidade possui grande influéncia na
suavizacao da série.

Quanto a qualidade da suavizacdo é possivel observar pela Figura 14, alta
similaridade entre a série original e a série suavizada. A estatistica MSD para o modelo
Holt-Winters multiplicativo possui valor maior (0,22093) do que no modelo Holt-
Winters aditivo (0,19852) e inferior ao modelo de suavizacdo exponencial (0,22908).
Em relacdo as previsbes observa-se que o intervalo de confianca € elevado ja nas
previsdes referentes aos primeiros meses do ano. Em dezembro, por exemplo, estima-se
que a taxa de desemprego ndo seja inferior a 1,09267%. Esse dado pode ser considerado
irrelevante, j& que, na histéria moderna do pais nunca tivemos um indicador de
desemprego tdo baixo e, para que esse fato aconteca uma grande massa deve ser
ocupada, o que é praticamente impossivel que ocorra em apenas um ano. Ainda assim, a
previsdo dos dados foi muito bem sucedida.

Apesar do intervalo de confianca ndo ser muito preciso, os dados previstos
estdo muito préximos dos realmente observados (isso pode ser observado na figura 18 e
na Tabela 3 com mais detalhes) e coloca o0 modelo como candidato a melhor modelo de

ajuste para esse conjunto de dados (ver Capitulo 4).
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3.3 Modelo SARIMA

O modelo SARIMA foi trabalhado no software “R” e MINITAB afim de se
obter uma melhor relagdo entre 0s seus componentes sazonais e ndo-sazonais auto —
regressivos e médias moveis. Por fim, a partir do teste de Box-Pierce para verificacdo de
estacionariedade, e analise das fungdes de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial, foi
definido como melhor modelo o SARIMA (0,1,3)x(2,1,0)12, ou seja, um modelo na
parte ndo sazonal com uma diferenca e trés médias moveis. Na parte sazonal, uma
diferenca, e dois auto - regressivos. O periodo da sazonalidade é 12, ou seja, a cada 12

meses 0 comportamento da série tende a ser semelhante.

Tabela 4: Coeficientes estimados pelo modelo SARIMA (0,1,3)x(2,1,0)1, para a taxa
mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, no ano de 2010.

SARIMA(0,13)x(2,1,1)4, Coeficiente p-valor
Constante -0,013261 0,01

Média movel 1 -0,4872 <0,001
Média movel 2 -0,3848 <0,001
Média movel 3 0,3056 <0,001
Auto regressivo sazonal 1 -0,3137 <0,001
Auto regressivo sazonal 2 -0,2392 0,004
Média movel sazonal 1 0,8942 <0,001

Figura 19: Gréafico de previsdo através do modelo SARIMA para a taxa mensal de
desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre.
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Figura 20: Analise de residuos do modelo SARIMA (0,1,3)x(2,1,0)1, para a taxa
mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre
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Figura 21: Gréfico da funcéo de autocorrelagcdo dos residuos, obtida através do modelo
SARIMA (0,1,3)x(2,1,0)1, para a taxa mensal de desemprego.
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Figura 22: Grafico da funcdo de autocorrelagdo parcial dos residuos, obtida através do
modelo SARIMA (0,1,3)x(2,1,0);2, para a taxa mensal de desemprego.
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Figura 23: Grafico da série original de 2008 a outubro de 2010 e previsdo para 0 ano de

2010 segundo 0 modelo SARIMA (0,1,3)x(2,1,0)12
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Tabela 5: Gréfico da previsdo através do modelo SARIMA (0,1,3)x(2,1,0);, para a taxa
mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, no ano de 2010.

Més Dados Previsdo Limite Inferior Limite Superior
Observados

Janeiro 9,7 9,1663 8,5143 9,8164
Fevereiro 9,6 9,3485 8,1800 10,5171
Margo 9,8 9,9821 8,2923 11,6720
Abril 9,6 10,4903 8,5158 12,4649
Maio 9,6 10,4030 8,1800 12,6261
Junho 9,5 10,4694 8,0229 12,9158
Julho 8,9 10,0421 7,3910 12,6932
Agosto 8,7 9,8631 7,0221 12,7042
Setembro 8,5 9,5647 6,5457 12,5838
Outubro 8,2 9,6732 6,4860 12,8603
Novembro 9,3373 5,9904 12,6841
Dezembro 8,5482 5,0490 12,0474

Através da Figura 23 € possivel observar que a série prevista se assemelha
bastante com a série original e, os residuos estdo bem ajustados conforme sugerem as
figuras 20, 21 e 22 indicando que o modelo ajustado é adequado para os dados. Além
disso, as Figuras 21 e 22 das funcdes de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial se
encontram totalmente concentradas dentro dos limites de confianca, corroborando a
analise inicial. A hipotese de sazonalidade dos dados é reforcada pela necessidade de
incluir uma diferenciacdo sazonal no ajuste do modelo.

Outra observacgdo a ser realizada, refere-se a Tabela 5 e a Figura 23, onde as
previsdes mensais estdo coerentes com a idéia de que, em geral, as taxas sdo mais
elevadas nos primeiros meses do ano, enquanto decaem no segundo semestre. Alem
disso, os intervalos de confianca do modelo SARIMA sdo menos amplos em relacdo aos

modelos de Holt-Winters.

3.4 Modelo de Suavizacdo Exponencial Para a Série Diferenciada

Como forma alternativa de estudo a série original da taxa de desemprego, se
propds estudar a série diferenciada da taxa de desemprego, isto €, tornamos a série
estacionaria. O primeiro dado refere-se a diferenca entre as taxas observadas em janeiro
de 1993 em relacdo a taxa observada em dezembro de 1992 e, o ultimo dado refere-se a
diferenca entre as taxas de dezembro de 2009 e novembro do mesmo ano, totalizando

assim também 204 observagdes ao longo da série. Foi utilizado o dado de dezembro de
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1992, pois eram necessarios 205 dados para obtermos as 204 diferencas da taxa de
desemprego. Para a série original da taxa de desemprego foram considerados os dados
mensais observados entre janeiro de 1993 e dezembro de 20009.

Serd realizado aqui estudo semelhante ao da série original, as excecGes
encontram-se no modelo Holt-Winters multiplicativo, que é aplicavel somente a séries
com valores estritamente positivos, 0 qual ndo é o caso da série diferenciada e, ao
SARIMA que aqui perde o sentido da aplicabilidade, pois na série original ja foi
suavizada a partir da primeira diferenca e primeira diferenca sazonal. Essa série sera
suavizada apenas pelos modelos exponencial simples e Holt-Winters aditivo.

Comecaremos a analise pelo modelo de suavizagdo exponencial.

Figura 24: Grafico da funcdo de autocorrelagdo da diferenca da taxa mensal de
desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre.
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Figura 25: Gréfico da funcdo de autocorrelacdo parcial da diferenca da taxa mensal de
desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre.
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Na Figura 24 encontra-se o grafico da funcéo de autocorrelacdo da série a qual
apresenta indicios muito grandes de sazonalidade na serie, indicios que estavam
mascarados pela ndo estacionariedade da série original. Os lags sazonais 12, 24, 36, 48
estdo fora dos limites de confianca apontando a presenca da sazonalidade. O grafico da
funcdo de autocorrelacdo parcial corrobora essa hipoOtese e tambem apresenta valores

fora dos limites de confianca nos lags sazonais 12, 24 e 36.
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Figura 26: Gréfico da previsdo através do modelo de suavizacdo exponencial para a
diferenca da taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, entre
1993 e 2009.
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Figura 27: Analise de residuos do modelo de suavizacdo exponencial para a diferenca
de taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre.
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Figura 28: Gréfico da funcdo de autocorrelacdo dos residuos da diferenca da taxa
mensal de desemprego, para 0 modelo suavizagdo exponencial, na regido metropolitana
de Porto Alegre.
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Figura 29: Grafico da fungdo de autocorrelagdo parcial dos residuos da diferenca da
taxa mensal de desemprego, para 0 modelo suavizagdo exponencial, na regido
metropolitana de Porto Alegre.
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Figura 30: Gréfico da previsdo utilizando o modelo de suavizacdo exponencial para a
diferenca da taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, entre
1993 e 2009.
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Tabela 6: Previséo atraves do modelo de suavizagdo exponencial para a diferenga da
taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, no ano de 2010.

Més Dados Previsdo Limite Inferior Limite Superior
Observados

Janeiro 0,3 -0,5864 -1,6365 0,4637
Fevereiro -0,1 0,2228 -0,8328 1,2784
Margo 0,2 -0,0700 -1,1241 0,9840
Abril -0,2 0,1740 -0,8782 1,2261
Maio 0 -0,1630 -1,2145 0,8885
Junho -0,1 -0,0163 -1,0647 1,0320
Julho -0,6 -0,0916 -1,1359 0,9528
Agosto -0,2 -0,5492 -1,5945 0,4961
Setembro -0,2 -0,2363 -1,2807 0,8080
Outubro -0,3 -0,2038 -1,2437 0,8361
Novembro -0,2899 -1,3261 0,7462

O ajuste ndo parece ser muito bom. A figura de residuos por valores suavizados
apresenta uma leve tendéncia de acordo com o diferente valor suavizado. Uma
modelagem de qualidade apresentaria esse grafico de forma equilibrada, centrada no
valor zero para os residuos e sem tendéncias. Nesse caso, o valor da estatistica MSD foi
0,295.

A previsao para 0s meses do ano de 2010 sofrem influéncia dos proprios dados
do ano de 2010, que sdo utilizados para atualizar a série mensalmente. Isso auxilia a

estimacdo a se concentrar préximo aos dados observados, principalmente quando a série
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é estacionaria como a apresentada. Esse fato pode ser confirmado a partir da anélise do
gréafico na Figura 30, onde ndo existe uma tendéncia definida para os dados.

As figuras 28 e 29 de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial dos residuos
apontam muitos dados fora dos intervalos de confianca. 1sso ajuda a identificar um mau
modelo.

Durante o0 ano de 2010, a taxa de desemprego vem apresentando varias quedas,
isso reflete nas previsdes apresentadas. Para 0 més de novembro espera-se uma queda

0,2899 ponto percentual na taxa de desemprego.

3.5 Modelo Holt-Winters para a série diferenciada

Nesta se¢do continuaremos analisando a série da diferenga mensal da taxa de
desemprego. O modelo utilizado sera o Holt-Winters aditivo. A seguir apresentamos 0s

gréficos referentes a esta analise.

Figura 31: Grafico da previsdo através do modelo de suavizagdo Holt-Winters
ADITIVO para a diferenca da taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de
Porto Alegre, entre 1993 e 2009.
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Figura 32: Andlise de residuos do modelo Holt-Winters ADITIVO para a diferenca da
taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre
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Figura 33: Grafico da funcdo de autocorrelacdo dos residuos da diferenca da taxa
mensal de desemprego, para 0 modelo Holt-Winters ADITIVO.
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Figura 34: Gréfico da funcdo de autocorrelacdo parcial dos residuos da diferenca da
taxa mensal de desemprego, para 0 modelo Holt-Winters ADITIVO.
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Figura 35: Gréafico da serie diferenciada de 2008 a outubro de 2010 e previsdo para o
ano de 2010 segundo o modelo Holt-Winters ADITIVO.
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Tabela 7: Previsdo através do modelo de suavizagdo Holt-Winters ADITIVO para a
diferenca da taxa mensal de desemprego, na regido metropolitana de Porto Alegre, no
ano de 2010.

Més Dados Previsdo Limite Inferior Limite Superior
Observados

Janeiro 0,3 -0,336294 -1,1805 0,50791
Fevereiro -0,1 0,192628 -0,66337 1,04863
Margo 0,2 0,766368 -0,10272 1,63546
Abril -0,2 0,391979 -0,49143 1,27539
Maio 0 0,083488 -0,81543 0,9824
Junho -0,1 -0,25324 -1,16878 0,6623
Julho -0,6 -0,305115 -1,23833 0,6281
Agosto -0,2 -0,390491 -1,34239 0,56141
Setembro -0,2 -0,32385 -1,29537 0,64767
Outubro -0,3 -0,377705 -1,36973 0,61432
Novembro -0,40823 -1,4216 0,60514
Dezembro -0,687191 -1,72268 0,3483

A estimacdo para a diferenca da taxa de desemprego parece ser adequada
através da suavizagdo Holt-Winters aditiva. Os dados de previséo obtidos s&o coerentes
com as suposicdes de elevacédo da taxa de desemprego na primeira metade do ano e com
0 declinio da mesma na segunda metade. Essa suposicdo existe devido ao afastamento
no inicio do ano dos contratados temporarios para a época de festas no final do ano e,
pelo mesmo motivo a taxa de desemprego apresenta decréscimo no segundo semestre,
em funcdo das contratacdes de final de ano. Tanto no comércio como industria esses
movimentos sdo tradiconais, pois & um periodo de entrega de produtos finais e matéria-
prima. Além disso, os intervalos de confianca se mostram relativamente precisos,
creditando assim maior credibilidade ao modelo. Poucos dados estéo fora dos intervalos
de confianca nas figuras de autocorrelacdo e autocorrelacao parcial dos residuos.

O modelo foi estimado a partir das constantes A = 0,1225694 para o nivel, C =
0,019404 para a tendéncia e D = 0,189050 para a sazonalidade. Em relacdo aos estudos
da taxa de desemprego a discrepancia entre as constantes de suavizacdo € menor, ou
seja, aqui a importancia de cada um dos termos € mais equilibrada. O indicador de
acuracia MSD foi de 0,198, abaixo daquele verificado na suavizacdo exponencial, que
foi de 0,295.

Vale citar também a analise de residuos do modelo que visualmente esta
apropriado. O gréafico de probabilidade normal, por exemplo, possui valores muito

proximos da linha de perfeita normalidade. Porém a figura de autocorrelacéo parcial dos
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residuos da diferenca da taxa mensal de desemprego apresenta alguns dados fora do

intervalo de confianca e indicando sazonalidade, pois séo os lags 12 e 24.

3.6 Comparacao de resultados e previsoes

A partir das observages reais obtidas no ano de 2010, se procurara definir o
melhor modelo de estimacao para cada uma das duas séries estudadas.

Como critério para selecdo de modelos, utilizamos soma dos quadrados dos
erros de previsao

k
se= D6
h—

1

na qual é, é o erro de previsdo para h passos a frente dado por
€ = Xpn — Xn(h)

onde X, éo valor real comorigememne Xn(h) € o valor previsto com origem

em n e h passos a frente.
Classificamos como melhor modelo aquele que possui menor soma dos

quadrados dos erros de previséo.

Figura 36: Dados observados e previstos para a série da taxa de desemprego no ano de
2010.
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Tabela 8: Dados de previséo para taxa mensal de desemprego no ano de 2010 e dados
observados até outubro de 2010 e estatistica SE.

SUAVIZAGAO HOLT-WINTERS  HOLT-WINTERS

Més OBSERVADOS SARIMA
EXPONENCIAL ADITIVO MULTIPLICATIVO
Janeiro 9,7 9,1507 9,0077 9,0469 9,1663
Fevereiro 9,6 9,9295 9,1951 9,0323 9,3485
Margo 9,8 9,4632 10,0109 9,4475 9,9821
Abril 9,6 9,9392 10,4541 9,5867 10,4903
Maio 9,6 9,4603 10,5513 9,5553 10,4030
Junho 9,5 9,6575 10,3089 9,2417 10,4694
Julho 8,9 9,4352 10,0824 8,9961 10,0421
Agosto 8,7 8,6787 9,7663 8,6460 9,8631
Setembro 8,5 8,7088 9,5502 8,3898 9,5647
Outubro 8,2 8,4137 9,3010 8,0620 9,6732
Novembro 8,1116 9,0359 7,7976 9,3373
Dezembro 8,3574 7,3073 8,5482
SE - 1,059305 7,826666 0,985409 8,719526

O critério apresentado no inicio do capitulo, isto €, 0 modelo mais adequado
para a série é aquele que possui menor soma dos quadrados dos erros de previsdo, nos
apresenta como modelo mais adequado o modelo de suavizamento Holt-Winters
multiplicativo, isto para a serie da taxa de desemprego na regido metropolitana de Porto
Alegre. Ainda assim, deve ser analisado que, apesar de ter os dados mais assertivos, 0
modelo multiplicativo de Holt-Winters multiplicativo possui um intervalo de confianca
bastante amplo.

A suavizacao exponencial € outro modelo que estimou bem os valores da taxa
de desemprego, porém ele € o Unico modelo de previsdo que ja tem incorporado dados
do ano de 2010.

Os outros dois modelos (SARIMA e Holt-Winters aditivo) ndo apresentaram
valores muito préximos do verdadeiro valor observado. Isso influenciou no resultado do
critério de selecdo de modelo. A estatistica SE foi de 8,719526 para 0 modelo SARIMA
e, 7,826666 para 0 modelo Holt-Winters aditivo.

Para a série analisada 0 modelo que se mostrou mais adequado foi o Holt-
Winters multiplicativo. Isso é confirmado a partir do critério da estatistica SE que
apresentou valor 0,985409. O outro modelo com menor SE foi a suavizagdo exponencial
com estatistica igual a 1,059305.
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Figura 37: Dados observados e previstos para a série da Diferenca da taxa de

desemprego no ano de 2010.
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Tabela 9: Dados de previsdo para taxa mensal de desemprego no ano de 2010 e dados

observados até outubro de 2010.

Més OBSERVADOS SUAVIZACAO  HOLT-WINTERS
EXPONENCIAL ADITIVO
Janeiro 0,3 -0,5864 -0,3363
Fevereiro -0,1 0,2228 0,1926
Margo 0,2 -0,0700 0,7664
Abril -0,2 0,1740 0,3920
Maio 0 -0,1630 0,0835
Junho -0,1 -0,0163 -0,2532
Julho -0,6 -0,0916 -0,3051
Agosto -0,2 -0,5492 -0,3905
Setembro -0,2 -0,2363 -0,3239
Outubro -0,3 -0,2038 -0,3777
Novembro -0,2899 -0,4082
Dezembro -0,6872
SE 1,527235 1,336787

Os dois modelos apresentam comportamento semelhante para a estimagdo da

diferenca da taxa de desemprego, sendo mais assertivo a partir do més de maio.

Os dois modelos convergem para a expectativa de mais um més de queda na

taxa de desemprego no més de novembro.

Ao analisar a amplitude dos intervalos de confianca estimados, o0 modelo Holt-

Winters aditivo foi melhor, mesmo em desvantagem em relacdo ao modelo de



43

suavizacdo exponencial que utilizou dados observados no ano de 2010 para realizar as
previsdes. O modelo Holt-Winters aditivo apresentou amplitudes de intervalo de
confianga inferiores aos intervalos do modelo de suavizagéo exponencial

Pelo critério da estatistica de minimizacao de erros SE o melhor modelo para a
estimagdo da diferenca em relacdo ao més imediatamente anterior da taxa de
desemprego foi o Holt-Winters aditivo, com uma estatistica 1,336787, enquanto o
modelo de suavizacdo exponencial apresentou valor 1,527235.
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4.Consideracoes finais

O estudo da taxa de desemprego é muito Util no tomada de decisdo de politicas
publicas em relacdo ao mercado de trabalho. Através desses dados podem ser definidos
incentivos fiscais, analise de dados referentes a previdéncia, analises setoriais e de
renda.

E sabido da demanda por parte dos administradores, imprensa e estudiosos por
previsdes para esses indicadores. O presente estudo apresenta uma proposta de modelos
para estimar a taxa de desemprego para futuros meses.

No caso da taxa de desemprego o modelo 6timo, dentre os modelos estudados,
foi o Holt-Winters multiplicativo. Para a taxa de desemprego diferenciada o melhor
modelo foi o Holt-Winters aditivo.

De um modo geral, os modelos estavam bem ajustados. Isso pode ser concluido
atraves dos graficos de probabilidade normal, graficos de analise de residuos, graficos
de autocorrelagdo e autocorrelacdo parcial dos residuos, além dos indicadores de
qualidade MAPE, MAD e MSD.

Em relacdo ao critério SE para escolha do melhor modelo de previsdo, o
critério se mostrou bastante adequado. Apenas uma analise grafica nos levaria a tambem
a conclusé@o de que o modelo Holt-Winters multiplicativo é o melhor para prever a taxa
de desemprego. Quanto a série da taxa de desemprego diferenciada, o critério SE foi
fator determinante para definicdo do melhor modelo.

Né&o foi possivel escolher um melhor modelo geral para o estudo de previséo
em series temporais. No caso do presente estudo, isso se deve ao fato de ndo podermos
utilizar os mesmos quatro modelos para as duas séries estudadas. ndo foi possivel
indicar um melhor modelo geral. Essa conclusdo se estende as séries em geral, ndo

sendo possivel encontrar um modelo melhor para qualquer série.
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