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Resumo 

A grande disponibilidade de dados disponíveis permite aos mais diversos 
setores da economia obter maior volume de informação sobre os seus processos. 
Dentro deste contexto, a análise de séries temporais possibilita aos mesmos uma 
maneira de aproveitar esta disponibilidade de informação de maneira mais 
eficiente, criando modelos que permitem maximizar o entendimento em relação às 
séries temporais e ainda estabelecer relações que permitam inferir o 
comportamento futuro acerca de determinado conjunto de dados. Este trabalho, 
abordou metodologias que utilizam somente variáveis endógenas para representar 
as características determinísticas de uma série temporal e desta forma obter melhor 
conhecimento acerca do comportamento dos dados e realizar simulações 
preditivas. Para tanto foram utilizadas as metodologias SARIMA, Decomposição da 
série temporal, e Suavização exponencial. Estas técnicas foram aplicadas a três 
séries temporais: Evolução da concentração de CO2 na atmosfera; Evolução da 
variação de pressão em um adsorvedor de umidade de poço de petróleo offshore; 
Evolução da cotação da ação BRKM3. Através de comparação entre as previsões 
realizadas por cada um dos modelos pode-se verificar que a natureza dos 
processos geradores do conjunto de dados tem grande influência na capacidade 
preditiva dos modelos, sendo a série da evolução da concentração de CO2 na 
atmosfera a que obteve melhor predição do comportamento dos dados originais, 
apresentando R² = 0,98. Quanto às metodologias de previsão, aquela que possuiu 
melhor desempenho para representar os comportamentos das três séries 
temporais estudas foram os modelos SARIMA. 

Palavras-chave: Séries temporais. SARIMA. Suavização exponencial. 
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1 Introdução 

Uma série temporal pode ser definida como a sequência de observações 

sucessivas tomadas ao longo do tempo (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008) estas 

séries são encontradas nas mais variadas áreas como na engenharia, medicina, 

negócios, economia e ciências sociais, alguns exemplos de observações no tempo 

são: medição da pressão encontrada em poços de petróleo offshore tomada de hora 

em hora, apurações mensais das temperaturas médias de Porto Alegre, vendas 

mensais de petróleo, índices diários da bolsa de valores e assim sucessivamente. 

A análise das séries temporais, por sua vez, também possui importantes 

aplicações que se estendem em todos os setores onde há a ocorrência das séries 

temporais. Alguns dos objetivos destas análises podem ser: Investigar o mecanismo 

gerador da série temporal; obter melhor entendimento sobre o comportamento da 

série; estimar funções de transferência (relacionando entradas e saídas), analisar os 

efeitos de eventos não usuais em um sistema; controle de processos; e realizar 

previsões dos valores futuros das séries temporais (BOX; JENKINS; REINSEL, 2008), 

que é o foco do presente trabalho. 

Em um cenário altamente competitivo a busca pelo aumento de eficiência e 

produtividade é fundamental para a sobrevivência das organizações. Um dos meios 

para atuar neste quesito é entender de maneira mais clara quais serão os eventos 

futuros aos quais a empresa ou os setores estarão submetidos e, de posse deste 

conhecimento, agir de maneira antecipava para obter o melhor aproveitamento. Isto é 

valido para inúmeras situações, por exemplo: decidir o melhor período para realizar a 

substituição/otimização de um equipamento; aumentar ou diminuir a utilização da 

capacidade produtiva fabril; otimizar estoques; decidir qual o melhor momento para 

adquirir ou vender um ativo; obter melhor entendimento dos fenômenos, interpretando 

situações que diferem da prevista; entre outras. 

A realização de previsões em relação a eventos futuros das séries temporais utiliza 

a característica de dependência entre as sucessivas observações ao longo do tempo 

(BOX; JENKINS; REINSEL, 2008). Deste modo, o conhecimento da estrutura internas 

das séries temporais e o estabelecimento de técnicas para capturar e entender esta 

dependência são fundamentais. 



2 Análise de Séries Temporais: Comparação entre modelos preditivos em estudo de 

caso 

Este trabalho tem como objetivo comparar três métodos de previsão de séries 

temporais, utilizando somente variáveis endógenas, em três conjuntos de dados 

distintos. A avaliação da qualidade do modelo será feita visualmente pela comparação 

gráfica dos valores previstos pelos realizados, quantitativamente através do indicador 

do coeficiente de determinação e realizando avaliação dos resíduos, por meio da 

utilização do teste Aumented Dickey Fuler e das funções de autocorrelação e 

autocorrelação parcial para verificar se os resíduos seguem modelo estacionário. 

A estrutura do texto é dividida em seis capítulos: o Capítulo 1 é a introdução, que 

apresenta a definição de série temporal, as motivações e os objetivos do trabalho; O 

Capítulos 2 aborda revisão bibliográfica, o tema central é a representação e 

identificação dos componentes de uma série temporal; o Capítulo 3 aborda as 

metodologias utilizadas para realizar a previsão de séries temporais; no Capítulo 4 

são apresentadas e analisadas as séries temporais e o resultado dos modelos é 

avaliado. No Capítulo 5 são sintetizadas as principais conclusões do trabalho e são 

feitas recomendações para a realização de trabalhos futuros. 
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2 Revisão Bibliográfica 

Uma série temporal é composta por uma ou mais das seguintes estruturas 

internas:  

𝑥𝑡 =  𝑇𝑡 +  𝑆𝑡 +  𝐶𝑡 +  𝐸𝑡 

 Tendência (𝑇𝑡): é o movimento de aumento ou diminuição da variável 
observada ao longo do tempo. 

 Sazonalidade (𝑆𝑡): são movimentos periódicos e repetitivos presentes em 
uma série temporal. 

 Componente cíclico (𝐶𝑡): são movimentos periódicos menos frequentes 
que a sazonalidade e podem não apresentar um período de variação fixo 
(PAL; PRAKASH, 2017). 

 Resíduos (𝐸𝑡): Este componente não é dependente do tempo e representa 
a porção irredutível da função que o modelo não consegue contabilizar 
(PAL; PRAKASH, 2017) segundo BROCKWELL e DAVIS (1996), este 
resíduo deve se comportar conforme um ruído branco. 

Onde 𝑥𝑡 representa a variável 𝑥 no instante de tempo 𝑡. 

2.1 Tendência 

Tendência é o movimento de incremento ou decréscimo do valor da função ao 

longo do tempo. Esta característica das séries temporais pode ser percebida 

analisando visualmente os dados através de um gráfico da variável observada em 

função do tempo (PAL; PRAKASH, 2017). Como uma definição quantitativa, pode-se 

definir a tendência como sendo a mudança de longo prazo na média da função 

temporal (CHATFIELD, 2000). 

Há vários métodos para realizar a estimação da função de tendência Tt 

(MORETTIN; TOLOI, 2006) e estes se dividem em dois grupos principais: 

 Regressão paramétrica: Ajustar uma série temporal utilizando uma função 
descrita utilizando parâmetros finitos. Como uma função polinomial, 
exponencial modelos ARMA, ARIMA e SARIMA. 

 Regressão não paramétrica: Neste tipo de regressão não é necessário 
realizar estimativa de parâmetros para realizar a regressão. São exemplos 
dessa classe a média móvel, Regressão kernel, regressão polinomial local, 
regressão splines, wavelet, entre outras. 

Neste trabalho a tendência será estimada utilizando os seguintes métodos: 

 Polinomial; 
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caso 

 Média móvel; 

 Média móvel ponderada. 

2.1.1 Tendência polinomial 

Ao realizar uma estimação por tendência polinomial, o objetivo é modelar a série 

temporal utilizando um polinômio que terá seus coeficientes determinados através do 

ajuste por mínimos quadrados (𝐿𝑆𝐸). Desta forma, é identificado o polinômio que 

melhor se adequa aos dados que estão sendo utilizados (BROCKWELL; DAVIS, 

1996). 

LSE = MIN  ∑(𝑥𝑡 − 𝑇𝑡)2

𝑛

𝑡=1

 

𝑇𝑡 =   𝐵0 +  𝐵1𝑡 + ⋯ +  𝐵𝑚𝑡𝑚 

Onde 𝐵𝑚 é o parâmetro de ordem 𝑚 determinado por 𝐿𝑆𝐸. 

2.1.2 Suavização  

Ao representar a tendência por um polinômio são utilizadas todas as observações 

para elaborar a função que representará a tendência durante todo o intervalo de 

tempo. Uma outra alternativa consiste na utilização apenas de um conjunto de dados 

próximos, dentro de uma janela menor de dados. A ideia é que em um instante t a 

tendência será estimada usando-se as observações 𝑍𝑠 ao redor de 𝑡 (MORETTIN; 

TOLOI, 2006). Enquadram-se nessa categoria os métodos de Média Móvel (“moving 

average”, MA) e Média Móvel Ponderada (“weighted moving average”, WMA), os 

quais serão apresentados nas próximas subseções. 

2.1.2.1 Média móvel (MA) 

A realização da média móvel tem como efeito suavizar a série temporal, reduzindo 

o seu ruído.  

T̂(g)
t =  

Xt−k + Xt−k+1 + ⋯ +Xt + Xt+k−1 + Xt+k

2k + 1
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Onde a tendência média é representada por T̂(g)
t, o intervalo considerado é t ± k 

e k equivale ao alcance da média. A ordem da média móvel é calculada como g =

2k + 1.  

A ordem da média móvel pode ser ímpar (simétrica) ou par (assimétrica), para 

tornar a série simétrica é necessário realizar a média duas vezes. 

𝑇̂(2)
𝑡 =

𝑋𝑡−1 + 𝑋𝑡

2
 

 

2 × 𝑇̂(2)
𝑡 =

𝑇̂𝑡
(2)

+ 𝑇̂𝑡+1
(2)

2
=

1

2
(

𝑋𝑡−1 + 2𝑋𝑡 +  𝑋𝑡+1

2
) 

 

É importante apontar que a repetição da média móvel causa uma ponderação, 

aumentando o peso dos valores mais recentes (Xt)(PAL; PRAKASH, 2017). Em séries 

onde a sazonalidade é presente para eliminá-la basta considerar o período da 

sazonalidade na ordem e repetição da média móvel, ou seja, para dados com 

sazonalidade anual a remoção da sazonalidade é feita realizando a seguinte média 

móvel 2𝑥T̂t
(12)

, em dados com sazonalidade semanal a remoção dessa sazonalidade 

é realizada com a média T̂t
(7)

. 

2.1.2.2 Média móvel ponderada (WMA). 

Segundo PAL e PRAKASH (2017) pode-se optar por utilizar a média móvel 

ponderada uma vez que esta suaviza a série temporal considerando maior peso para 

os dados mais próximos do valor calculado. 

Representação matemática da média móvel ponderada: 

T̂ = Xt−kWt−k + Xt−k+1Wt−k+1 + ⋯ +XtWt + Xt+k−1Wt+K−1 + Xt+kWt+K 
 

Onde: 

𝑊𝑡−𝑘 + 𝑊𝑡−𝑘+1 + ⋯ + 𝑊𝑡 + 𝑊𝑡+𝐾−1 + 𝑊𝑡+𝐾 = 1 

Apesar da média móvel e a média móvel ponderada serem boas ferramentas para 

visualizar e identificar a tendência de maneira mais clara, segundo BROCKWELL e 
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DAVIS (1996) elas não são úteis para elaboração de modelos preditivos uma vez que 

elas levam em consideração tantos valores passados quanto futuros. 

2.2 Sazonalidade 

Sazonalidade refere-se a movimentos periódicos repetitivos presentes em séries 

temporais e que podem ser modelados como a soma de ondas senoidais de período 

conhecido. Uma característica das séries sazonais é a alta autocorrelação que estas 

apresentam em lags sazonais, isto é, em lags múltiplos do período 𝑚. Um bom 

procedimento de captura da sazonalidade deve ser capaz de remover grande parte 

desta correlação (MORETTIN; TOLOI, 2006). 

Uma série temporal pode ser representada da seguinte forma: 

𝑥𝑖𝑗 =  𝑇𝑖𝑗 +  𝑆𝑖𝑗 + 𝐸𝑖𝑗 

Onde os índices 𝑖 e 𝑗 representam a quantidade de ciclos e a posição dentro de 

um ciclo respectivamente. Se o padrão sazonal não variar muito ao longo dos anos, a 

equação é simplificada para: 

𝑥𝑖𝑗 =  𝑇𝑖𝑗 + 𝑆𝑗 + 𝐸𝑖𝑗 

Dentre os métodos utilizados para estimar a sazonalidade, deve-se citar o método 

de regressão, o método das médias móveis e o da transformada rápida de Fourier. 

Neste trabalho será abordado o método de regressão e o da transformada rápida 

de Fourier. 

2.2.1 Método de regressão 

Estes modelos são utilizados quando a periodicidade da sazonalidade é 

conhecida, ou seja, nas séries às quais devido ao seu comportamento constante da 

sazonalidade, permitem prever a sazonalidade com base nos meses anteriores 

(MORETTIN; TOLOI, 2006). 

Considerando que a série não apresente componente de tendência: 

St = ∑ ajdjt

m

j=1

 

Onde djt são as variáveis periódicas (senos, cossenos ou variáveis sazonais). 

Como foi considerada sazonalidade constante, aj independe de t. Desta maneira, 
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temos que, para t correspondente a uma posição específica 𝑗 dentro do ciclo,  

djt é igual a 1 e 0 caso contrário. 

Dessa maneira, utilizando o método dos mínimos quadrados é possível determinar 

o vetor dos 𝑚 valores de 𝑎 (MORETTIN; TOLOI, 2006), onde 𝑚 representa o total de 

observações dentro de um ciclo completo. 

2.2.2 Transformada rápida de Fourier 

Esta metodologia é baseada na possibilidade do componente sazonal poder ser 

representado como um sinal periódico em um tempo discreto e com a utilização de 

uma série de Fourier converter em uma combinação linear de harmônicos de uma 

dada frequência fundamental (MARTELOTTE, 2014). 

Para calcular a transformada discreta de Fourier é utilizada a seguinte equação: 

𝐷𝐹𝑇(𝑥)[𝑘 + 𝑁] =  ∑ 𝑥[𝑛] ∗ exp (−
2𝜋𝑖𝑛𝑘

𝑁

𝑁−1

𝑛=0

) 

Onde 𝑘 representa a frequência de 0 a 𝑁 − 1, 𝑛 é o índice de tempo,𝑁 representa 

o número de observações na amostra 𝐷𝐹𝑇(𝑥) é a transformada discreta de Fourier 

(DOWNEY, 2016). 

Neste trabalho, a transformada de Fourier será calculada através do algoritmo da 

Transformada Rápida de Fourier, o qual reduz significativa o tempo para computar 

conversões do domínio do tempo para da frequência (STREMLER, 1990, apud 

LEWIS; HERBERT; BELL, 2003). 

2.3 Processos estacionários 

Se uma série temporal pode ser prevista exatamente pelos valores passados, esta 

é classificada como determinística. No entanto, na maioria dos casos, a maior parte 

das séries temporais apresentam uma parcela significativa com características 

estocásticas, e nestas somente parte do futuro é determinado pelos valores passados 

(CHATFIELD, 2000). 

Ao representar uma série temporal pela adição das parcelas determinísticas, 

através das funções dos componentes internos (tendência, sazonalidade, 

componente cíclico), e subtrair estes componentes das observações medidas, é 

obtido resíduo não nulo devido às características estocásticas da série temporal. 
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Deste modo, um bom modelo de previsão deve ser capaz de gerar um resíduo que 

se comporte como uma sequência de variáveis aleatórias não correlacionadas, com 

média zero e variância 𝜎2. Este tipo de sequência temporal é conhecido como ruído 

branco (BROCKWELL; DAVIS, 1996), veremos no próximo parágrafo que o ruído 

branco devido à sua média e variância é também classificado como estacionário 

(BROCKWELL; DAVIS, 1996), característica importante que indica boa modelagem 

da parte determinística da série temporal. 

Neste trabalho, foi considerada estacionária toda função que possui média e 

variância constantes e finitas (GUIDOLIN; PEDIO, 2018). 

Devido à dificuldade de identificar se estas variáveis são constantes ao longo da 

série temporal, são utilizadas outras ferramentas para analisar se o conjunto de dados 

é ou não estacionário. Três ferramentas comumente utilizadas são as funções de 

autocorrelação, autocorrelação parcial e o teste Augmented Dickey-Fuller- ADF 

(MACKINNON, 2010).  

A função autocorrelação reflete o grau de dependência linear de uma série 

temporal em diferentes tempos, ou ainda, indica a correlação da série temporal com 

ela mesma defasada em ℎ instantes de tempo. Dada uma amostra de 𝑁 observações 

da variável 𝑥 a autocorrelação (ρ̂h) pode ser calculada utilizando a seguinte equação 

(GUIDOLIN; PEDIO, 2018): 

ρ̂h =
∑ (xt − û)(xt−h − û)N

t=h+1

∑ (xt − û)2N
t=h+1

 

 

Na qual a média, û , da amostra é representada por: 

û = N−1 ∑ xt

N

t=1

 

A função autocorrelação parcial entre um instante xt ext−h é a autocorrelação entre 

estas variáveis condicionado às interações xt−1, xt−2, … , xt−h+1, isto é, a 

autocorrelação depois de removida a relação entre a variabilidade já explicada entre 

os instantes xt−1e xt−h+1. Formalmente a autocorrelação parcial é descrita pela 

seguinte equação (GUIDOLIN; PEDIO, 2018): 
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ah = Corr(xt,xt−h|xt−1, … , xt−h+1) 

De acordo com teste ADF na presença de autocorrelação, a diferenciação de 

primeira ordem de uma série temporal xt
′ pode ser representada como uma regressão 

linear de instantes de tempo anteriores e dos diferenciais de primeira ordem até um 

atraso (lag) de índice 𝑚. A regressão pode ser descrita pela seguinte equação (PAL; 

PRAKASH, 2017): 

xt
′ =  γxt−1 + β1xt−1

′ + ⋯ + βhxt−h
′ +  Et 

γ = (−1 +  ∑ ∅𝑖

h

i=1

 ) 

Se a série for não estacionária ela apresentará raiz unitária (γ = (−1 +  ∑ ∅𝑖
m
i=1  ) =

0) e a hipótese nula será aceita. Caso contrário a série é dita estacionária e a hipótese 

nula é rejeitada (PAL; PRAKASH, 2017). 

Como será exemplificado no decorrer do trabalho na seção 3.3.1, ∅ são os 

coeficientes de regressão do modelo. 

2.3.1 Outros métodos de estacionarização 

Quando a remoção de tendência e da sazonalidade não são suficientes para 

transformar a série temporal em estacionária dois métodos são comumente aplicados: 

2.3.1.1 Diferenciação 

A ideia fundamental da diferenciação é realizar a diferença entre dois pontos 

sucessivos de uma série temporal de maneira que a diferença tenha média e variância 

constantes e, desta forma, a série temporal poder ser tratada como estacionária. 

xt
′ = xt −  xt−1 =  c +  Et 

Nos casos em que a primeira diferenciação não tornar a série estacionária, podem 

ser realizadas sucessivas diferenciações (PAL; PRAKASH, 2017). 

2.3.1.2 Diferenciação sazonal 

A diferenciação sazonal é utilizada quando a série temporal apresenta caráter 

sazonal e o período, 𝑚, da sazonalidade é conhecido. Desta forma o conjunto de 

observações pode ser convertido em estacionário realizando a diferenciação entre 

xt e xt−m. 
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xt
′m = xt −  xt−m =  Et 

Onde Et representa o erro e 𝑥𝑡
′m, a diferenciação sazonal, que deve comportar-se 

como um ruído branco (PAL; PRAKASH, 2017). 
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3 Metodologia 

A metodologia utilizada na elaboração do trabalho está ilustrada na Figura 1. As 

simulações foram realizadas utilizando os pacotes Pandas, Numpy e Statsmodels da 

programação em Python. 

3.1 Pré-tratamento das séries temporais 

Em um primeiro momento, é preciso obter as bases de dados que serão 

analisadas. Como na maioria dos casos são utilizados dados que foram gerados com 

outros objetivos, cinco etapas se tornam necessárias: 

 Definir tamanho da amostra: Nas análises de séries temporais deste 

trabalho são feitos estudos sobre intervalos discretos. Portanto, a correta 

amostragem é fundamental para que possa ser realizada uma boa 

simulação dos dados. Quando a base de dados obtida possui tamanho 

superior ao desejado, comumente se agrupa a série temporal em valores 

médios de um conjunto de observações (visando a remoção de oscilações 

que influenciariam como ruídos) ou se remove uma quantidade de pontos 

da amostra em intervalos de tempo constante, ou seja, se efetua uma re-

amostragem. 

 Remover vazios: A remoção dos dados nulos (ou not-a-number) também 

é fundamental, uma vez que grande parte dos modelos não simulam de 

maneira adequada quando estes estão presentes. 

 Remover outliers: Para que a visualização e as previsões não sejam 

prejudicadas é importante realizar a remoção de outlier. Para tanto, podem 

ser utilizados diferentes métodos como filtros por frequência das 

observações ou por filtros em percentil elevado. Devido ao escopo estes 

métodos não serão focados ao longo deste trabalho. 

 Definir coluna de tempo: Para realizar as simulações é importante que a 

coluna dos dados cronológicos que são utilizados no eixo das abscissas 

seja de fácil entendimento sendo frequentemente necessário converter ao 

formato desejado. 

 Segmentar os dados em conjuntos de treino e teste: Para construir o 

modelo é importante separar a base que será usada para a elaboração do 

modelo (base de treino) e a que será utilizada para verificar se a predição 

obteve bons resultados (base de teste). 
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Figura 1-  Metodologia utilizada para elaborar as previsões das séries temporais 

 

3.2 Visualizar as séries temporais 

Nesta etapa os componentes internos (tendência, sazonalidade, componente 

cíclico) das séries temporais são identificados e também são obtidos os valores das 

funções de autocorrelação e autocorrelação parcial. Este procedimento é fundamental 

para definição dos modelos de previsão que serão utilizados. 

3.3 Definir e aplicar modelos de previsão 

Neste trabalho foram abordados os seguintes modelos visando a estimação de 

valores futuros para as séries temporais: 

 Decomposição das séries temporais; 

 Suavização exponencial; 

 Modelos ARIMA e SARIMA. 

3.3.1 Decomposição de séries temporais 

Estes modelos têm como principal característica decompor as séries temporais em 

seus principais componentes: tendência, sazonalidade e erro e a partir das funções 

determinadas construir um modelo de previsão. 

1. Pré-tratamento 

das séries temporais 

2. Visualizar as 

séries temporais 

3. Definir e aplicar 

modelos de previsão 

4. Avaliar resultados 

obtidos 
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Neste trabalho foram construídos modelos de previsão por decomposição das 

séries temporais realizando os seguintes procedimentos em dois métodos distintos, 

conforme ilustrado na Figura 2 e na Figura 3. 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.3.1.1 Método A 

Considerando que na série temporal não haja componente cíclica, a sua equação 

pode ser representada por: 

𝑥𝑡 =  𝑇𝑡 +  𝑆𝑡 + 𝐸𝑡 

A tendência 𝑇𝑡 é determinada utilizando um dos procedimentos apresentados no 

capítulo 2.1. 

Em seguida, é realizada a remoção da tendência conhecida da série original. 

𝑥𝑡 − 𝑇𝑡 =  𝑆𝑡 + 𝐸𝑡 

1. Realizar modelo para 

determinar a tendência 

2. Remover tendência da 

série original 

3. Agrupar resíduos para 

determinar sazonalidade 

4. Agrupar função de 

sazonalidade e tendência 

1. Realizar modelo para 

determinar a tendência 

2. Realizar modelo para 

determinar sazonalidade 

3. Agrupar funções de 

sazonalidade e tendência 

Figura 3– Método A, aplicado na 

realização de forecast via 

decomposição das séries temporais 

Figura 2 - Método B, aplicado na 

realização de forecast via 

decomposição das séries temporais 
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Os resíduos (sazonalidade e erro) são agrupados com base no período 𝑚 da 

sazonalidade. Desta maneira terá um valor característico para cada uma das 

observações dependendo com a posição dele referente à curva de sazonalidade. 

Ao utilizar este método, assume-se que a sazonalidade é constante e não tem sua 

amplitude alterada ao longo dos anos. 

Deste modo a sazonalidade característica de cada um dos instantes dentro do 

período m é representada pela seguinte equação: 

𝑆𝑗 =  𝐼−1 ∑ 𝑥𝑖

𝐼

𝑖=1

 

Onde 𝑗 =  1,2, . . . , 𝑚 em que 𝑚 representa o período da sazonalidade,𝐼 representa 

o total de ciclos em que um determinado 𝑗 participou e 𝑖 representa um ciclo completo. 

Por fim o modelo é então definido como: 

𝑥𝑖𝑗 =  𝑆𝑗 +  𝑇𝑖𝑗 

3.3.1.2 Método B 

Considerando que na série temporal não exista componente cíclica, a sua equação 

pode ser representada por: 

𝑥𝑡 =  𝑇𝑡 +  𝑆𝑡 + 𝐸𝑡 

A tendência 𝑇𝑡 e a sazonalidade 𝑆𝑡 são determinadas utilizando um dos 

procedimentos apresentados no Capítulo 2.1 e 2.2 respectivamente. 

Por fim ambos as equações são adicionadas e a previsão é realizada utilizando a 

seguinte equação: 

𝑥𝑡 =  𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 

3.3.2 Suavização exponencial 

Nestes modelos os dados passados de uma série temporal são utilizados de 

maneira ponderada a fim da realização de previsões. Segundo MORETTIN E TOLOI 

(2006), técnicas específicas deste tipo assumem que os valores extremos da série 

representam aleatoriedade e que através de suavizações desses extremos é possível 

identificar um padrão básico. 
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3.3.2.1 Suavização exponencial simples. 

O modelo atua de maneira similar à média móvel ponderada, porém a ponderação 

é feita de maneira exponencial e somente os dados do passado são utilizados, 

permitindo a elaboração de modelos preditivos (BROCKWELL; DAVIS, 1996): 

xt+1 = αxt + α(1 − α)xt−1 + α(1 − α)2xt−2 +  … 

Onde α é o fator de suavização e varia de 0 a 1. Para a realização da previsão é 

utilizada a seguinte equação.  

F1 =  x1  

F2 =  αx1 +  (1 − α)F1 

… 

Ft+1 =  αxt +  (1 − α)Ft−1 

Nesta equação, Ft representa o valor da previsão. Quando α = 1, 𝐹t+1 =  xt e 

quando α = 0, Ft+1 =  Ft−1. Ou seja, quanto maior alfa menor é o peso para os dados 

mais antigos e maior é para os mais recentes (PAL; PRAKASH, 2017). 

3.3.2.2 Suavização exponencial de Holt 

Quando a série temporal apresenta tendência, a suavização exponencial simples 

não representará a série de maneira adequada. Para contornar este problema, é 

utilizada a suavização de Holt na qual é adicionada uma segunda constante que tem 

como funcionalidade representar a tendência da série temporal (MORETTIN; TOLOI, 

2006). 

Neste modelo a previsão da série temporal é representada como a soma do nível 

e da tendência (PAL; PRAKASH, 2017). 

x̂t+1 = Ft + Tt 

Onde 𝐹𝑡 representa o nível e 𝑇𝑡 a tendência: 

Ft = αxt + (1 − α)(Ft−1 + Tt−1) 

𝑇𝑡 = 𝛽(𝐹𝑡 − 𝐹𝑡−1) + (1 − 𝛽)(𝑇𝑡−1) 

Nesta equação 𝛽 representa o fator de suavização da tendência. 
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3.3.2.3 Suavização exponencial tripla 

A suavização exponencial tripla permite à simulação incorporar o nível, a tendência 

e a sazonalidade (PAL; PRAKASH, 2017), para tanto, a seguinte equação é utilizada: 

Ft = α(xt − St−L) + (1 − α)(Ft−1 + Tt−1) 

𝑆𝑡 representa a sazonalidade e é calculada utilizando a seguinte equação 
(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018): 

St = γ(xt − Ft) + (1 − γ)(St−m) 

Onde γ representa o fator de suavização da sazonalidade. 

3.3.3 Modelos ARIMA e SARIMA 

Em essência, estes modelos utilizam de regressões entre as observações 

passadas das séries temporais para elaborar modelos preditivos (PAL; PRAKASH, 

2017). 

3.3.3.1 Modelos autoregressivos 

Segundo Chatfield (2000), se uma série temporal é dita autoregressiva de ordem 

𝑝  então ela é uma soma linear ponderada dos 𝑝 valores passados adicionados a um 

termo de característica aleatória. 

Nestes modelos a regressão da série é realizada com o lag da série temporal. Este 

modelo autoregressivo é definido como AR(p) onde o 𝑝 refere-se à ordem do 

componente AR (PAL; PRAKASH, 2017). 

Um modelo AR(1) é descrito pela seguinte função(HYNDMAN; 
ATHANASOPOULOS, 2018): 

Xt = ∝ + ∅xt−1 + Et 

Um modelo de ordem p AR(p) é descrito pela seguinte função: 

Xt = ∝  + ∅1xt−1 + ∅2xt−2 + ⋯ + ∅pxt−p + Et 

Neste modelo Et representa o termo de característica aleatória, que se a 

modelagem for perfeita, deverá ser equivalente a um ruído branco, em um instante 𝑡, 

e ∅ é o coeficiente de regressão do modelo. 
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3.3.3.2 Modelos de média móvel 

Os modelos com média móvel utilizam a dependência temporal entre os erros 

residuais para prever valores futuros. Este modelo auxilia no ajuste de séries onde 

ocorreram eventos inesperados como a ruptura de um equipamento. 

Um modelo MA(1) é descrito pela seguinte função: 

Xt = ∝ + θEt−1  +  Et 

Um modelo de ordem q AR(q) é descrito pela seguinte função(HYNDMAN; 
ATHANASOPOULOS, 2018): 

Xt = ∝ + θ1Et−1 + θ2Et−2 + ⋯ + θqEt−q + Et 

Netas equações q representa a ordem do modelo e ∝ representa a intercepção 

média. 

3.3.3.3 Modelos autoregressivos e de média móvel ARMA 

Estes modelos capturam a característica de regressão da própria série temporal 

dos modelos AR e, também, incorporam o modelo de média móvel dos erros dos 

modelos MA (PAL; PRAKASH, 2017). 

Um modelo ARMA(1,1) é descrito pela seguinte função: 

Xt = ∝ + θ1Et−1  + ∅1Xt−1  +  Et 

Um modelo ARMA(p,q) de ordem p,q é descrito pela seguinte função (DURBIN; 

KOOPMAN, 2001): 

Xt = ∝ + θ1Et−1  + ∅1Xt−1  + ⋯ +  θqEt−q  + ∅pXt−p +  Et 

3.3.3.4 Modelos ARIMA 

É uma generalização dos modelos ARMA incluindo um componente de integração 

que tem como função converter a série em estacionária. O componente de integração 

é responsável por diferenciar a série uma ou mais vezes, diminuído caráter não 

estacionário da mesma (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). 

Para diferentes valores de integração (d) a resposta muda da seguinte forma: 

d = 0 ∶  xt = xt 

d = 1 ∶  xt = xt − xt−1 

d = 2 ∶  xt = (xt − xt−1) − (xt−1 − xt−2) = xt − 2xt−1 + xt−2 
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Desta maneira um modelo de ordem autoregressiva p, de integração d e de média 

móvel q, ARIMA(p,d,q) pode ser representado da seguinte maneira: 

∆dxt = ∝ +∅p∆dxt−p +  ∅1∆dxt−1  + ⋯ +  θ1Et−1 +  θqEt−q   +  Et 

3.3.3.5 Modelos SARIMA  

Estes modelos consideram um componente sazonal para a autorregressão, para 

a média móvel e para a diferenciação (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018), com 

o objetivo de realizar previsão mais acertada quando a série temporal apresentar 

sazonalidade característica. 

Um modelo SARIMA(p,d,q) (P,D,Q,s) pode ser representado pela seguinte 

equação, onde as variáveis P,D,Q e s representam a ordem da autoregressão 

sazonal, da diferenciação sazonal, da média móvel sazonal e do tamanho do ciclo, 

respectivamente (SEABOLD; PERKTOLD, 2010).  

∆𝑑∆𝐷
𝑠 𝑥𝑡 =∝ +∅̂𝑃∅𝑝∆𝑑∆𝐷

𝑠 𝑥𝑡−𝑝 +  ∅̂1∅1∆𝑑∆𝐷
𝑠 𝑥𝑡−1  + ⋯ +  𝜃1𝜃1𝐸𝑡−1 + 𝜃𝑄𝜃𝑞𝐸𝑡−𝑞   + 𝐸𝑡 

3.4 Critérios de avaliação dos resultados obtidos 

O primeiro ponto avaliado ao verificar a qualidade de uma previsão de série 

temporal é justamente a capacidade do modelo em representar o comportamento dos 

dados de maneira visual. 

Além disso, neste trabalho, o critério de AIC (Akaike’s Information Criterion) é 

utilizado para auxiliar na escolha do melhor modelo SARIMA, o critério de Akaike é 

calculado utilizando a seguinte equação: 

𝐴𝐼𝐶 = ln(𝜎̂2) +  
2𝑘

𝑇
 

Onde 𝑇 é o tamanho da amostra, 𝜎̂ é a variância residual do modelo e 𝑘 é o número 

total de parâmetros a serem estimados (GUIDOLIN; PEDIO, 2018). 

Para a comparação de diferentes metodologias de estimação foram utilizados os 

indicadores que também auxiliam no ajuste dos dados e que são usados para 

determinar a qualidade de um modelo (FACCHIN, 2005, apud MOTKE, 2018, p. 16).O 

principal destes é o da soma quadrática do erro (SSE), que mede os desvios dos 

dados previstos pelo modelo e os dados originais da série temporal, aliado a variância 

dos dados (Syy), obtém-se a expressão final do cálculo do coeficiente de 

determinação, R2. As equações abaixo demonstram o cálculo destes índices: 
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𝑆𝑆𝐸 =  ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2

𝑁

𝑖=𝑖

 

𝑆𝑦𝑦 =  ∑(𝑦𝑖 −  𝑦
𝑖
)2

𝑁

𝑖=𝑖

 

𝑅2 = 1 −  
𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑦𝑦
 

Onde 𝑦𝑖 são os valores gerados pelo modelo, 𝑦̂𝑖 os dados originais utilizados para 

elaboração do modelo e 𝑦̅ o valor médio do conjunto de dados originais. 

Ainda, foram realizados testes para verificar se os modelos implementados 

tornaram os resíduos em estacionários. Para esta análise, foram utilizadas as funções 

autocorrelação e autocorrelação parcial e o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF). 

Neste trabalho os gráficos de autocorrelação e autocorrelação parcial foram 

plotados com intervalo de confiança de 95%. Se uma função for estacionária, então, 

95 % da amostra da autocorrelação deveria estar dentro do intervalo de confiança 

(BROCKWELL; DAVIS, 1996). 
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4 Estudo de Caso 

Neste trabalho são abordadas três séries temporais distintas de maneira a 

possibilitar a análise de quais modelos possuem melhor desempenho em cada uma 

das aplicações. Para tanto, foram selecionados os seguintes dados: 

 Medida de concentração em partes por milhão (ppm) mensal de 𝐶𝑂2 no ar 
de 1974 a 1987. 

 Evolução da cotação diária da ação da Braskem, BRKM3, de fevereiro de 
2017 a 2018. 

 Medida a cada minuto da diferença de pressão de um leito de adsorção de 
umidade de uma unidade desumidificadora em uma plataforma de extração 
de petróleo durante 30 mil minutos. 

A escolha das séries temporais reside na natureza de cada uma das mesmas. A 

concentração de 𝐶𝑂2 apesar de apresentar tendência possui oscilações mais 

demoradas e padronizadas, desta forma, deve apresentar maior facilidade de 

predição. 

A série da cotação da Braskem é bastante volátil devido à natureza “nervosa” do 

mercado de ações. Espera-se que previsibilidade para este conjunto de dados seja 

inferior aos demais. 

Os dados da unidade de adsorção são industriais pertencendo a um sistema mais 

fechado que os demais, no entanto, as variações abruptas de diferença de pressão e 

o caráter de variância não estacionária devem aumentar a dificuldade na predição 

dessas séries. 

4.1 Evolução da concentração de CO2 

Os dados disponíveis são médias mensais da concentração de 𝐶𝑂2 na atmosfera 

em ppm (TANS; KEELING, 2018) entre o período de maio de 1974 a setembro de 

1987.  

4.1.1  Pré-tratamento da série temporal 

Para a elaboração das previsões foram utilizados os dados até fevereiro de 1985 

(conjunto de treino) e a partir daí se realizou a previsão comparando com o restante 

dos dados disponíveis (conjunto de teste). 
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4.1.2 Visualizar a série temporal 

Seguindo a metodologia, é plotada a série temporal, as funções de autocorrelação 

e autocorrelação parcial, para obter melhor entendimento acerca dos dados e 

identificar a presença e as características dos componentes internos dos dados, 

conforme indicado na Figura 4. 

Figura 4 - Evolução da concentração de 𝐶𝑂2 em ppm de 1974 a 1985

 

Fonte: TANS; KEELING, 2018. 

Figura 5 - Autocorrelação e autocorrelação parcial da evolução da concentração de CO2.

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Desta maneira é perceptível a presença de tendência e, a partir da análise dos 

picos do gráfico de autocorrelação, se permite estimar a sazonalidade em 12 meses. 

Nota-se a existência de forte autocorrelação entre os dados da série temporal e 

elevada autocorrelação parcial até o lag 2.  

4.1.3 Definir e aplicar modelos de previsão 

Devido à presença de tendência e sazonalidade bem definidas e constantes serão 

utilizados os seguintes modelos: 

 Decomposição da série temporal, Método A; 
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 Suavização exponencial tripla; 

 SARIMA. 

4.1.3.1 Decomposição da série temporal, Método A 

A partir da regressão linear realizada, foi identificada a seguinte equação para a 

tendência: 

𝑦𝑡 = 329,419 + 0,122𝑥𝑡 

Foi removida a tendência da série original a fim de determinar a sazonalidade. O 

valor determinado para as variações sazonais são os seguintes: 

Tabela 1: Valores médios determinados para cada unidade de tempo do ciclo de  

12 meses. 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

O modelo desenvolvido foi extrapolado para o restante de 1985, para os anos de 

1986 e 1987 e comparado com os valores medidos no mesmo período.  

Figura 6 - Comparação da concentração de CO2 Medida (linha azul) com a concentração 

prevista com o modelo obtido através da metodologia A (linha laranja). 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

As funções de autocorrelação e autocorrelação parcial foram aplicadas aos 

resíduos para verificar se ainda há correlação entre os dados remanescentes. 

Conforme indicado pela Figura 7, verifica-se que apesar da autocorrelação para lags 

Mês jan fev mar abr mai jun jul ago set out nov dez 

Média -0.07 0,58 1,54 2,69 3,07 2,48 0,87 -1,27 -3,17 -3,29 -2,15 -0,90 
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maiores terem reduzido, ainda há correlação significativa entre os instantes mais 

próximos, indicando dependência entre os resíduos. 

Figura 7 - Autocorrelação e autocorrelação parcial dos resíduos gerados pelo método A.

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Apesar disto o valor de R² obtido foi de 0,969 e o teste Augmented Dickey-Fuller 

(ADF) apresentou valor de 0,0236, indicando um bom modelo de previsão e que os 

resíduos são estacionários. 

4.1.3.2 SARIMA 

Para identificar a ordem do modelo, aliado aos gráficos de PACF e ACF e análise 

visual, foram realizadas otimização simulando todas as constantes (p,d,q,P,D,Q) de 0 

a 3 de modo a reduzir o valor de AIC. Este valor foi obtido para um modelo SARIMA 

(2,1,0) (0,1,1,12). 

As constantes obtidas com o modelo são apresentadas na Tabela 2. ∅1 é a 

constante autorregressiva no lag 1, ∅2 é a constante autorregressiva no lag 2, 𝜃1 é a 

constante de média móvel sazonal no lag 12 (um ciclo completo). 

Tabela 2 - Valores determinados dos coeficientes do modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12). 

Coeficiente Valor 

∅1 -0.4513 

∅2 -0.0982 

𝜃̂1 -0.6065 

Fonte: Elaborado pelo autor. 
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A Figura 8 representa a comparação da concentração de 𝐶𝑂2 medido contra os 

dados previstos pelo modelo SARIMA. 

Figura 8 - Comparação da concentração de 𝐶𝑂2 Medida em ppm (linha azul) com a concentração 

prevista com o modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12) (linha laranja). 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

As funções de autocorrelação e autocorrelação parcial foram aplicadas aos 

resíduos para verificar se ainda há correlação entre os dados remanescentes. 

Conforme indicado pela Figura 9, verifica-se que a autocorrelação foi bem capturada 

pelo modelo, indicando baixa dependência temporal entre os resíduos. 

Figura 9 - Autocorrelação e autocorrelação parcial dos resíduos do modelo gerado pelo modelo 

SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12). 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Os valores de R² e do teste ADF são respectivamente 0,980 e 0,000, indicando um 

bom modelo e confirmando que os resíduos são estacionários. 
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4.1.3.3 Suavização exponencial tripla 

Devido à presença de tendência a de sazonalidade foi realizada exponenciação 

sazonal tripla. Os parâmetros foram obtidos de modo a minimizar o erro da predição 

e estão representados na Tabela 3. 

Tabela 3 - Coeficientes determinados para o método da exponenciação tripla. 

 

 

 

 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

A figura 10 representa a comparação da concentração de CO2 medido contra os 

dados previstos pelo modelo de exponenciação tripla. 

Figura 10 - Comparação da concentração em ppm de CO2 Medida (linha azul) com a 

concentração prevista pelo modelo de suavização exponencial (linha laranja).

Fonte: Elaborado pelo autor. 

As funções de autocorrelação e autocorrelação parcial foram aplicadas aos 

resíduos para verificar se ainda há correlação entre os dados remanescentes. 

Conforme indicado pela Figura 11, verifica-se que a autocorrelação foi bem capturada 

pelo modelo, indicando baixa dependência temporal entre os resíduos. 

 

 

 

Coeficiente Valor 

α 0,56 

β 1,54. 10−8 

γ 0,31 
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Figura 11 - Autocorrelação e autocorrelação parcial dos resíduos do modelo gerado pelo modelo 

de suavização exponencial tripla.

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Os valores de R² e do teste ADF são respectivamente 0,978 e 0,000, indicando um 

bom modelo e confirmando que os resíduos são estacionários. 

4.1.4 Avaliar resultados obtidos 

Os modelos que apresentaram melhores resultados, devido às características 

estacionárias dos resíduos, ao coeficiente de determinação e à capacidade de 

representar visualmente a série temporal original, foram os de suavização exponencial 

tripla e o modelo SARIMA(2,1,0)(0,1,1,12). 

4.1.5 Previsões de longo prazo 

Os dois modelos que apresentaram os maiores R² foram estendidos para localizar 

em qual período a concentração média mensal alcançaria 400 ppm pela primeira vez, 

está é uma importante posição visto que o incremento de 𝐶𝑂2 na atmosfera gera 

diversos impactos na flora e fauna. 

 Segundo o modelo SARIMA e o de Suavização exponencial tripla esta marca seria 

atingida somente em abril de 2023, no entanto, em abril de 2014 foi registrada média 

mensal de 401 ppm, demonstrando que a característica de tendência da série 

temporal, no decorrer do tempo, incrementou seu carácter exponencial (TANS; 

KEELING,2018). 
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4.2 Diferença de pressão em um adsorvedor  

Os dados utilizados foram medidos em intervalo de um minuto totalizando 32.700 

minutos de operação de um adsorvedor operando com intuito de reduzir a umidade 

de água a 1 ppm em uma corrente de gás de uma plataforma de petróleo.  

4.2.1 Pré-tratamento da série temporal 

Devido ao elevado número de pontos, optou-se por se utilizar uma amostragem de 

10 minutos, ou seja se pegou 1 ponta de cada 10 amostragens operacionais, tendo-

se o cuidado de se pegar o início do ciclo para evitar defasagens decorrentes do 

processo de re-amostragem. 

Para o conjunto de treino, foi utilizada a amostra do intervalo de 0 a 26.100 minutos 

de operação. O conjunto de teste foi realizado comparando a previsão desenvolvida 

com as amostras dos minutos 26.100 ao 32.700. 

4.2.2 Visualizar a série temporal 

Para obter melhor entendimento acerca dos dados e identificar a presença e as 

características dos componentes internos da série temporal, foi plotado o conjunto de 

treino, Figura 12, e calculadas as funções de autocorrelação e autocorrelação parcial, 

Figura 13. 

Figura 12 - Evolução da diferença de pressão em adsorvedor com amostras de intervalo de 10 

minutos.

Fonte: Dados de adsorvedor de umidade em planta plataforma de extração de petróleo. 
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Figura 13 - Autocorrelação e autocorrelação parcial do delta P até o lag 50.

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Nota-se a presença de tendência, a partir da análise dos picos do gráfico de 

autocorrelação permite-se estimar a sazonalidade em 25 amostras ou 250 minutos. 

Ainda, destaca-se forte autocorrelação entre os dados e elevada autocorrelação 

parcial até o lag 2.  

4.2.3 Definir e aplicar modelos de previsão 

Devido às características observadas na etapa de visualização da série temporal, 

foram utilizados os seguintes modelos: 

 Decomposição da série temporal, Método B; 

 SARIMA. 

4.2.3.1 Decomposição da série temporal, Método B 

A tendência foi capturada realizando regressão polinomial, a equação 
identificada está representada abaixo. 

𝑦𝑡 = 0,163 + 3,27𝑥𝑡 

Foi então removida a tendência da série original a fim de determinar a 

sazonalidade através da utilização do método da FFT. Para tanto, foi selecionado um 

ciclo de adsorção que foi considerado representativo, sem ocorrências operacionais 

espúrias, e o resultado (Figura14) identificado foi replicado aos demais períodos.  
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Figura 14 - Comportamento sazonal da série temporal identificado pela Transformada Rápida de 

Fourier utilizando 10 harmônicas.

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Os componentes sazonais e de tendência foram adicionados e o modelo foi 

extrapolado para realizar a comparação com o conjunto de teste: 

Figura 15 - Comparação da diferença de pressão medida (linha azul) do conjunto de teste com a 

diferença de pressão prevista pela utilização do método B de decomposição (linha laranja).

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Os valores de R² e do teste ADF são respectivamente 0,782 e 0,000, indicando 

modelo razoável e que os resíduos são estacionários. No entanto, as funções de ACF, 

PACF e a distribuição dos resíduos apontam que há comportamentos determinísticos 

que não foram capturados pelo modelo. 

Figura 16 - Autocorrelação e autocorrelação parcial do delta P dos resíduos até o lag 50.

Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Figura 17 - Histograma dos resíduos indicando que estes não seguem distribuição normal em 

torno de 0. 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

4.2.3.2 SARIMA 

Para identificar a ordem do modelo foram realizadas otimização simulando as 

constantes (p,d,q,P,D,Q) conforme indicado na Tabela 4 de modo a identificar quais 

modelos obtêm menor AIC. 

Tabela 4 - Representação do range utilizado na otimização do AIC 

 

p d q P D Q 

Início 0 0 0 0 0 0 

Fim 13 1 5 3 2 3 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Uma vez identificados os coeficientes que minimizam o valor de AIC, eles foram 

utilizados na realização de simulações e foram avaliadas visualmente a qualidade das 

previsões produzidas por estes modelos. O modelo escolhido foi o SARIMA 

(2,0,1)(0,1,0,25) 

As constantes obtidas com o modelo são apresentadas na Tabela 5. ∅1 é a 

constante autorregressiva no lag 1, ∅2 é a constante autorregressiva no lag 2, θ1 é a 

constante de média móvel sazonal no lag 1 e ∝ é a intercepção média no eixo das 

ordenadas. 
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Tabela 5 - Valores determinados das constantes do modelo SARIMA(2,0,1)(0,1,0,25). 

 

∅1 ∅1 𝜃1 ∝ 

Valor 0,4308 0,1376 0,1295 0,0003 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

A Figura 18 representa a comparação da diferença de pressão medida no conjunto 

de teste contra os dados previstos pelo modelo de SARIMA(2,0,1)(0,1,0,25). 

Figura 18 - Comparação da diferença de pressão medida (linha azul) do conjunto de teste com a 

diferença de pressão prevista pela utilização do modelo SARIMA (2,0,1)(0,1,0,25) (linha laranja).

Fonte: Elaborado pelo autor. 

As funções de autocorrelação e autocorrelação parcial foram aplicadas aos 

resíduos para verificar se ainda há correlação entre os dados remanescentes. 

Conforme indicado pela Figura 19, verifica-se que a autocorrelação foi bem capturada 

pelo modelo, indicando baixa dependência temporal entre os resíduos. 

Figura 19 - Autocorrelação e autocorrelação parcial dos resíduos gerado pelo modelo de 

SARIMA (2,0,1)(0,1,0,25) na base de treino.

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Os valores de R² e do teste ADF são respectivamente 0,762 e 0,000, indicando 

modelagem razoável e confirmando que os resíduos são estacionários. 
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4.2.4 Avaliar resultados obtidos 

O modelo que apresentou melhor resultado, devido às características 

estacionárias dos resíduos, ao coeficiente de determinação e à capacidade de 

representar visualmente a série temporal original, foi o SARIMA (2,0,1)(0,1,0,25). 

4.2.5 Avaliação da dinâmica da série temporal 

Para obter melhor entendimento em relação à dinâmica da operação do 

adsorvedor, foram realizadas 60 simulações do modelo SARIMA(2,0,1)(0,1,0,25) com 

intervalos constantes de 75 observações, porém, variando o início de 0 a 2585 com 

passo de 25 observações e o fim do intervalo de 75 a 2610, também com passo de 

25. 

Uma vez formada a matriz dos intervalos com os coeficientes 𝑝1, 𝑝2 𝑒 𝑞1 foi 

avaliada a existência de algum padrão ou tendência para os resultados determinados. 

No entanto, as simulações se mostraram inconclusivas devido à característica 

aleatória dos coeficientes conforme indica a Figura 20. 

Figura 20 – Figura evidenciando a variação dos coeficientes AR1, AR2 e MA1 nas 60 simulações 

realizadas.

Fonte: Elaborado pelo autor. 

4.3 Evolução da cotação da ação BRKM3 

Os dados disponíveis são de fevereiro de 2017 a novembro de 2018 e representam 

a cotação diária das ações da Braskem, BRKM3, na bolsa de valores do Brasil.  

4.3.1 Pré-tratamento da série temporal 

Para a elaboração e avaliação dos modelos as bases foram divididas em dois 

períodos. Para o conjunto de treino foram empregados os dados de fevereiro de 2017 

a 13 de agosto de 2018. Com a base treino foram definidos os modelos que melhor 
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desempenham na previsão da série temporal, além de realizar a avaliação dos 

resíduos. 

A base teste, necessária para realizar a comparação com os dados de previsão 

gerados pelo modelo, inicia no dia 14 de agosto e termina em 01 de novembro. 

4.3.2 Visualizar a série temporal 

Foi plotada a série temporal para obter melhor entendimento acerca dos dados e 

identificar a presença e as características dos componentes internos da série 

temporal. 

Figura 21 - Evolução da cotação da BRKM3 em intervalo diário minutos, conjunto de treino.

 

Fonte: Bolsa de valores do Brasil (B3, 2018), dados do fechamento da ação BRKM3. 

Figura 22 -Autocorrelação e autocorrelação parcial do preço da ação até o lag 50.

Fonte: Elaborado pelo autor. 

A visualização da série temporal e das funções de ACF e PACF indicam que 

apesar da grande volatilidade dos dados, há presença de tendência para a cotação 

da Braskem apesar da ausência de sazonalidade. 

Ainda, Nota-se elevada de autocorrelação parcial até o lag 2, e elevada 

autocorrelação parcial até o lag 27. 
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4.3.3 Definir e aplicar modelos de previsão 

Devido à presença de tendência, à tendência irregular, à inexistência de 

sazonalidade e à elevada autocorrelação serão utilizados os seguintes modelos: 

 ARIMA; 

 Suavização exponencial dupla. 

4.3.3.1 SARIMA 

Para identificar a ordem do modelo foram realizadas otimização simulando as 

constantes (p,d,q) conforme indicado na Tabela 6, de modo a identificar quais modelos 

obtêm menor AIC. 

Tabela 6 - Representação do range utilizado na otimização do AIC. 

 

p d q 

Início 0 1 0 

Fim 29 2 10 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Os valores que minimizavam o AIC foram utilizados na realização de simulações 

e estas foram avaliadas visualmente em relação à qualidade das previsões 

produzidas. Apesar dos modelos de ordem mais baixa produzirem resultados de AIC 

similares aos de elevada ordem, a simulação gráfica indica melhor capacidade de 

representar o comportamento da série temporal para os coeficientes de maior ordem. 

Esta avaliação gráfica é representada nas Figuras 23 e 24. 

O melhor valor de AIC obtido na otimização foi de 1.024 para o modelo ARIMA 

(2,1,3), a comparação será feita com o modelo ARIMA (29,1,9) que demonstrou 

melhor aderência aos dados originais mesmo tendo apresentado AIC de 1.042. 
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Figura 23 - Comparação da cotação medida (linha azul) do conjunto de treino com a cotação 

prevista pelo modelo ARIMA (2,1,3) (linha laranja).

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Figura 24 - Comparação da cotação medida (linha azul) do conjunto de treino com a cotação 

prevista pelo modelo ARIMA (29,1,9) (linha laranja).

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Os coeficientes obtidos para o modelo ARIMA (29,1,9) estão representados na 

Tabela 7. 
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Tabela 7 - Valores determinados dos coeficientes do modelo ARIMA (29,1,9). 

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

Valor 
0,

2711 

-

0,3961 

0,

0888 

-

0,1163 

-

0,0886 

0,

0493 

0,

2520 

-

0,3384 

0,

7471 

0,

0292 

0,

1621 

-

0,0936 

 
∅13 ∅14 ∅15 ∅16 ∅17 ∅18 ∅19 ∅20 ∅21 ∅22 ∅23 ∅24 

Valor 
-

0,1411 

0,

2561 

-

0,0271 

0,

0480 

-

0,0896 

0,

0545 

-

0,0207 

-

0,0391 

-

0,1349 

0,

1535 

-

0,1054 

0,

0872 

 
∅25 ∅26 ∅27 ∅28 ∅29 𝜃1 𝜃2 𝜃3 𝜃4 𝜃5 𝜃6 𝜃7 

Valor 
-

0,1145 

0,

1165 

0,

0220 

0,

0409 

-

0,0758 

-

0,4122 

0,

3464 

-

0,0164 

0,

0872 

-

0,0227 

0,

0889 

-

0,3829 

 
𝜃8 𝜃9 ∝          

  Valor 
0,

4327 

-

0,8796 

0,

0318 
         

Fonte: Elaborado pelo autor. 

A avaliação dos resíduos é realizada através das funções de autocorrelação 

parcial, autocorrelação, Figura 25, e do teste ADF. 

Figura 25 - Autocorrelação e autocorrelação parcial dos resíduos do modelo até o lag 50.

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

O valor apresentado para o teste ADF foi 0, isto alinhado às funções ACF e PACF 

indicam que os resíduos são estacionários. 

A Figura 26 representa a comparação da cotação da BRKM3 do conjunto de teste 

contra os dados previstos pelo modelo ARIMA(29,1,9). 
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Figura 26 - Comparação de 7 dias da cotação medida do conjunto de teste (linha azul) com a 

cotação prevista pelo modelo ARIMA (29,1,9) (linha laranja).

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Pode-se inferir que apesar dos valores previstos não corresponderem aos da 

cotação realizada o modelo conseguiu capturar parcialmente o comportamento da 

série temporal em um intervalo de tempo não muito distante. Capturando a tendência 

de alta e baixa das ações, conforme representado na Figura 27. 

Figura 27 – Comparação entre a primeira derivada do modelo preditivo ARIMA(29,1,9) e a 

primeira derivada da ação do conjunto de teste.

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 
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Figura 28 - Comparação de 53 dias da cotação medida do conjunto de teste (linha azul) com a 

cotação prevista pelo modelo ARIMA (29,1,9) (linha laranja). 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

A Figura 28 mostra que conforme se estende o período da previsão, a qualidade 

da representação do comportamento da série temporal pelo modelo decai 

significativamente. 

Em virtude do distanciamento entre o valor previsto e o valor realizado, o 

coeficiente de determinação não foi quantificado como um dos métodos de avaliação 

da qualidade do modelo para esta série temporal. 

4.3.3.2 Suavização exponencial dupla 

Devido à presença de tendência foi realizada exponenciação sazonal dupla. Os 

parâmetros foram obtidos de modo a minimizar o erro da predição e estão 

representados na Tabela 8. 

Tabela 8 - Coeficientes determinados pelo método da exponenciação dupla. 

 

α 𝛽 

Valor 0,79 0 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

A Figura 29 representa a comparação da cotação do conjunto teste contra os 

dados previstos pelo modelo de suavização exponencial dupla. 
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Figura 29 -  Comparação da cotação do conjunto de teste (linha azul) com a cotação prevista 

pelo modelo de suavização exponencial dupla (linha laranja). 

 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Devido à característica “nervosa” da série temporal e tendência variável, o modelo 

de suavização exponencial, que utiliza parâmetros para ponderar os valores passados 

da série, não consegue representar a previsão da cotação da ação de maneira 

adequada. 

4.3.4 Avaliar resultados obtidos 

O modelo que melhor conseguiu representar os dados da cotação da Braskem, 

BRKM3, foi o ARIMA (29,1,9). Apesar de não ser exato na previsão, este modelo 

auxiliou na identificação do comportamento dos valores futuros desta série temporal 

conforme representado na Figura 26 e na Figura 27. 

O aumento do período da previsão piora significativamente a previsão devido à 

característica “nervosa” dos dados, conforme ilustrado na Figura 28. 
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5 Conclusões e Sugestões para Trabalhos Futuros 

Neste trabalho, os comportamentos de três conjuntos de dados temporais de 

natureza diferente foram analisados e através de modelos preditivos foram realizadas 

previsões para os próximos pontos destas séries temporais. Para tanto, foram 

abordados três conjuntos de técnicas de previsão: As de decomposição dos 

componentes internos, as de suavização exponencial e as técnicas do grupo SARIMA.  

A decisão de quais modelos seriam aplicados em cada uma das séries temporais 

ocorreu após a análise e entendimento do comportamento dos conjuntos de dados e 

de modo a aplicar modelos que conseguiriam representar da maneira mais adequada 

cada uma das três séries temporais. 

Desta forma, observou-se que para os dados de 𝐶𝑂2 os três modelos testados 

conseguiram simular de maneira satisfatória o comportamento da série com destaque 

ao SARIMA (2,1,0) (0,1,1,12) e ao de Suavização exponencial tripla. Verificou-se 

também que a tendência de aumento do CO2 na atmosfera foi intensificada após o 

período estudado neste trabalho. 

Para representar o comportamento da unidade adsorvedora de umidade nos ciclos 

de adsorção e dessorção optou-se pela utilização dos modelos SARIMA e de 

regressão linear com a utilização de séries de Fourier para representar a 

sazonalidade. A representação gráfica dos valores futuros e os resíduos indicaram 

que o modelo SARIMA (2,0,1) (0,1,0,25) capturou a parte determinística de maneira 

superior ao método de decomposição. Ainda, foram realizadas simulações dos 

coeficientes do modelo SARIMA em intervalos variados da série temporal para tentar 

identificar algum padrão ou alteração na série temporal, porém, este estudo foi 

inconclusivo. 

O modelo que melhor conseguiu representar os dados da cotação da Braskem, 

BRKM3, foi o ARIMA (29,1,9). Apesar de não ser exato na previsão, este modelo 

auxiliou na identificação do comportamento dos valores futuros desta série temporal. 

Também foi avaliada a dificuldade de se ter um valor preciso para os dados da BRKM3 

conforme o aumento da distância da previsão, devido à característica “nervosa” dos 

dados. 

Por fim, respondendo ao segundo questionamento, o modelo que melhor 

conseguiu representar o comportamento futuro das séries temporais em geral foi o 
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SARIMA. Este fato explica-se pela capacidade dos modelos SARIMA de inserir em 

suas equações padrões de comportamento passados e utilizá-los para realizar as 

previsões. 

Para futuros trabalhos, afim de melhorar o entendimento acerca do comportamento 

do adsorvedor, sugere-se que a avaliação do mesmo seja realizada utilizando a razão 

entre a raiz quadrada da diferença de pressão e a vazão de entrada no equipamento. 

Ainda, recomenda-se que as simulações dos coeficientes do modelo SARIMA em 

intervalos variados da série temporal sejam realizados utilizando não valores de 

periodicidade constantes, de início e término das simulações, mas com a utilização de 

funções que indiquem a posição de início e término exato de cada ciclo. 

Em relação às metodologias de previsão, poderiam ser adotados modelos que 

levem em consideração não somente variáveis endógenas, mas também as exógenas 

como os modelos SARIMAX, permitindo utilizar maior volume de informação sobre o 

fenômeno que se deseja realizar previsão. 
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Apêndice A 

 

Simulação da série temporal da ação BRKM3 
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Simulação da série temporal do adsorvedor 
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Simulação da série temporal do CO2 
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