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Resumo
As séries temporais constituem tópico importante para análise de dados econômicos e da
saúde, principalmente em um período de pandemia global provocado pelo Sars-CoV-2 que
impulsionou políticas públicas na área da saúde. Dessa forma, este trabalho teve como
objetivo verificar se as despesas públicas da Secretaria de Saúde do Estado do Rio Grande
do Sul (RS) no período compreendido entre o ano de 2018 e o primeiro semestre de 2021
podem ser descritos por uma série temporal e qual modelo que melhor se ajusta para
descrever os dados e suas projeções. Os dados destas despesas públicas foram obtidos no
Portal Transparência RS e analisadas no programa R utilizando a interface RStudio. Entre
os modelos estudados, obteve-se o melhor ajuste para despesas de capital com ARIMA
(2,0,1) e para despesas corrente com ARIMA (2,0,2). Em contrapartida, as estimativas
com melhor ajuste para os modelos TAR resultaram em TAR (2,0,1) para despesas de
capital e TAR (1,0,1) para as despesas correntes. Para ambos modelos o melhor ajuste
foi determinado com base no critério de Akaike (AIC). Assim, ajustados os modelos de
séries temporais, foi possível realizar a projeção para despesas correntes e de capital para
os próximos 6 meses de investimento.

Palavras-chaves: Orçamento Público, Saúde Pública, Séries Temporais.



Resumo

Time series are an important topic for the analysis of economic and health data, especially
in a period of global pandemic caused by Sars-CoV-2 that boosted public policies in the
health field. Thus, this study aimed to verify whether the public expenditures of the
Health Department of the State of Rio Grande do Sul (RS), in the period between 2018
and the first half of 2021, can be described by a time series and which model that best fits
to describe the data and its projections. Data on these public expenditures were obtained
from the Transparency Portal of RS and analyzed in the R program using the RStudio
interface. Among the studied models, the best fit was obtained for capital expenditures
with ARIMA (2.0.1) and for current expenditures with ARIMA (2.0.2). In contrast, the
best-fit estimates for the TAR models resulted in TAR (2.0.1) for capital expenditures
and TAR (1.0.1) for current expenditures. For both models, the best fit was determined
based on the Akaike criterion (AIC). Thus, after adjusting the time series models, it was
possible to project current and capital expenditures for the next 6 months of investment.
keywords: Public budget, Public health, Time Series.
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Introdução

O sistema de saúde é um conjunto de relações políticas, econômicas e institucionais
responsáveis pela condução dos processos referentes à saúde de uma dada população.
Assim, cada país possui o seu próprio sistema de saúde com características específicas. No
Brasil, o Sistema Único de Saúde (SUS) foi criado em 1988, assegurando a universalidade
ao direito social a todos ao sistema de saúde pública (GIOVANELLA et al., 2012). Além
disso, foram sancionadas a Lei Orgânica da Saúde n° 8.080/90 para regulamentar o SUS,
bem como a Lei 8.142/90 para instituir a participação da comunidade na gestão do sistema
e das transferências intergovernamentais de recursos financeiros. Apesar da promoção do
acesso universal à saúde, como dever do estado, estar previsto em legislação constitucional
e infraconstitucional, inúmeros desafios emergem para garantir um orçamento público que
assegure esse direito social a todos (BRASIL, 2020).

Conforme dados disponíveis no Portal Transparência Estado do Rio Grande do
Sul, os investimentos anuais em saúde giram na casa dos bilhões. Assim, somente no
primeiro semestre do ano de 2018, o estado investiu cerca de 6,2 bilhões de reais na saúde.
Contudo, no ano de 2020, com a advento da pandemia de covid-19, esses recursos giraram
em torno de 6,8 bilhões de reais no primeiro semestre do ano. Apesar disso, no primeiro
semestre de 2021 com avanço da vacinação e redução de ocupação de leitos hospitalates
esses investimentos ficaram na casa de 5,1 bilhões de reais, representando uma redução
em relação ao primeiro semestre de 2020.

Neste contexto, é importante realizar a comparação desses investimentos frente
a modelos estatistícos, pois conforme definição de (SANTOS, 2019)a estatística é um
ramo da ciência que a partir de informações oferece técnicas capazes de planejar, organi-
zar, resumir, analisar e interpretar dados de um processo, podendo ainda trabalhar com
elaboração de modelos para realizar previsões futuras.

Quando se trabalha com modelos matemáticos, a análise descritiva se torna im-
portante para conhecer os dados estudados, pois a partir dela é possível determinar qual
modelo melhor se adequada aos resultados (OLIVEIRA, 2011). Tendo essa resposta,
justifica-se a utilização de uma série temporal para analisar o comportamento destes da-
dos ao longo do tempo.

A partir da série temporal e das suas características é possível realizar um ajuste
dos dados e como consequência é possível selecionar modelos com a finalidade de melhorar
as projeções estatísticas. Dentre os modelos conhecidos, os mais estudados são: ARIMA,
ARMA, e os modelos autorregressivo com limiar (TAR) por exemplo. Os melhores mo-
delos ajustados serão utilizados para fazer uma projeção de quanto será gasto no prazo



SUMÁRIO 15

de 6 meses.

Portanto, este estudo visa análisar a aplicação de recurso público do Estado do
Rio Grande do Sul na área da saúde de 2018 ao primeiro semestre de 2021, com o objetivo
principal de verificar qual modelo de série temporal melhor se ajusta para descrever os
dados e suas projeções.

O presente estudo ganha notoriedade em um cenário pandêmico que matou milha-
res e contaminou milhões de pessoas somente no Rio Grande Sul. Assim, saber quanto
foi aplicado e as projeções para o semestre seguinte destacam a relevância deste trabalho
no estudo das políticas públicas de saúde no RS.
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1 Objetivos

Objetivo Geral

Verificar se a aplicação de recurso público orçamentário do Estado do Rio Grande
do Sul na área da saúde no período compreendido entre o ano de 2018 e o primeiro
semestre de 2021 pode ser descrito por uma série temporal e qual modelo que melhor se
ajusta para descrever os dados e suas projeções.

Objetivos Específicos

1. Descrever o comportamento e as propriedades das séries.

2. Ajustar os dados a um determinado modelo.

3. Analisar o investimento anual da Secretaria de saúde do RS.

4. Observar o aumento causado pela pandemia de COVID-19 nas despesas públicas
com a saúde do RS.

1.1 Estrutura da Monografia
Para melhor compreensão do trabalho, a monografia está dividida como segue:

Capítulo 1 - Introdução: apresenta a motivação,justificativa e objetivos deste tra-
balho, assim com uma breve discussão sobre o Sistema Único de Saúde (SUS) e os inves-
timentos realizado pelo Estado no setor.

Capítulo 2- Fundamentação econômica: aborda conceitos econômicos fundamen-
tais para a compreensão deste estudo, subdividida nos seguintes tópicos: conceito de
orçamento público, funcionamento do SUS no orçamento público, os níveis de gestão e
por fim o conceito de despesa pública.

Capítulo 3- Fundamentação matemática: discute os conceitos de estatística básica
incluindo estatística descritiva, análise exploratória de dados, conceito de séries temporais
e os modelos estatísticos adotados para estas séries.

Capítulo 4- Aplicação: neste capítulo será discutido a metodologia de séries tem-
porais aplicada neste estudo e os resultados dessa aplicação.

Capítulo 5- Considerações finais.
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2 Fundamentação Econômica

O presente capítulo aborda alguns conceitos econômicos necessários para o enten-
dimento do trabalho. Inicialmente, tem-se o conceito de orçamento público, seguido do
funcionamento do sistema de saúde no orçamento público,os níveis de gestão de acordo
com as esferas de governo e o conceito de despesa pública.

2.1 Orçamento Público
O orçamento público é uma das principais ferramentas que o gestor público dispõe

para o cumprimento de suas funções. De acordo com (SANTOS, 2016) tais ferramentas
são fundamentais para:

• Atender a demanda da comunidade por meio de bens e serviços;

• Suprir a demanda econômica voltada a atividades culturais, sociais e políticas
da comunidade;

• Distribuir, por meio dos órgãos públicos competentes, o orçamento previsto e
destinar o montante especificado e regulado por leis ou outras normas.

2.2 Sistema de saúde no orçamento público do Rio Grande do Sul
Através do planejamento orçamentário é realizada a previsão de aplicação dos

recursos públicos, sob a competência dos órgãos do Fundo Estadual de Saúde (FES) jun-
tamente com a Assessoria Técnica e de Planejamento (ASSTEPLAN) e com a Secretaria
de Planejamento, Orçamento e Gestão do Estado do Rio Grande do Sul (SEPLAG/RS)
(ACHUTTI, 2019). Cada órgão possui funcionalidades,conforme ilustrado na Figura 1.

O processo de elaboração do planejamento orçamentário é realizado com base na le-
gislação federal, envolvendo diversas etapas, dentre as principais estão a aprovação da Lei
do Plano Plurianual (PPA), a Lei de Diretrizes Orçamentárias (LDO) e da Lei Orçamen-
tária Anual (LOA) (BRASIL, 2020). Cada etapa determina uma parte do planejamento:
a LDO determina as metas e as prioridades do Plano Plurianual (PPA), que por sua vez,
define as prioridades do Governo para o período de quatro anos, podendo ser revisado
anualmente (BRASIL, 2020). A partir da LDO, é elaborada a LOA, que detalha todos
os investimentos que serão realizados pelo governo: quanto será gasto, assim como a área
de governo (saúde, educação, segurança pública) e a finalidade da aplicação (BRASIL,
2020).
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Figura 1 – Funcionalidade dos órgãos responsáveis pelo planejamento orçamentário.

Fonte: Elaborada pelo autor.

No estado do Rio Grande do Sul, a LOA compreende todas as receitas e despesas
da administração direta e indireta. Enquanto a administração direta compreende a pres-
tação de serviços públicos executados diretamente pelo próprio Estado e seus órgãos, a
administração indireta consiste em todo o serviço prestado por pessoa jurídica criada pelo
poder público para exercer determinada atividade (CUNHA, 2016).Neste contexto, o or-
çamento deve ser compatível com o Plano Plurianual (PPA) e deve estar em conformidade
com a Lei de Diretrizes Orçamentárias (LDO) (TRANSPARêNCIA, 2021).

2.3 Níveis de Gestão de acordo com a esfera de governo
A proteção e a defesa da saúde é competência concorrente da União, dos estados e

dos municípios. Contudo, as atribuições políticas e financeiras variam conforme os níveis
de gestão apresentados na Figura 2 (SANTOS, 2010). De acordo com (SANTOS, 2010)),
as esferas federal e estadual dispõem de um propósito comum relacionado à despesa
pública no que se refere à aplicação e à distribuição dos recursos públicos.

A esfera federal é responsável por arrecadar os recursos e realizar a distribuição
daquilo que é previsto para os estados e municípios. O estado também é responsável
por destinar verbas públicas aos municípios. Contudo, o financiamento do SUS acontece



2.4. DESPESAS PÚBLICAS 19

Figura 2 – Níveis de Gestão.

Fonte: Adaptada pelo autor.

de forma tripartite, ou seja, união, estados e municípios possuem vínculo de orçamento
direcionado a saúde.

2.4 Despesas Públicas
A despesa pública é toda a aplicação do dinheiro resultante da arrecadação por

meio de impostos ou outras fontes. Esses recursos custeiam o serviço público prestado à so-
ciedade e os investimentos necessários para manutenção e/ou gestão do Estado (TRANS-
PARêNCIA, 2021). Nos termos da Lei Federal n° 4.320/64, as despesas públicas podem
ser classificados em duas categorias econômicas, quais sejam:

(i) despesa corrente, aquela que está relacionada às despesas de custeio, aplicadas
na manutenção e no funcionamento do serviço público e

(ii) despesa de capital, aquela que está associada ao investimento de capital para
contribuir na geração de novos bens ou serviços que passarão a integrar o serviço público
(BRASIL, 2020).

No ano de 2018, as despesas de capital do Rio Grande do Sul foram de aproxima-
damente 106 milhões de reais enquanto que as correntes foram em torno de 12 bilhões
de reais. Já no ano de 2020, com o advento da pandemia de COVID-19, causada pelo
vírus SARS-Cov-2, estas despesas atingiram 135 milhões em relação a despesa de capital,
e 16 bilhões para a despesa corrente. Esse aumento decorreu do avanço da pandemia, da
escassez de material e da falta de leitos de UTI’S (TRANSPARêNCIA, 2021).
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3 Fundamentação Matemática

A fundamentação matemática e estatística é de grande importâcia na análise de
dados, por conseguinte são fundamentais para a compreensão dos dados das despesas
públicas do Estado do Rio Grande do Sul.

Este capítulo aborda conceitos fundamentais de estatística descritiva dos dados, os
quais possibilitam uma análise exploratória dos dados, bem como definição matemática e
conceitos específicos de análise de séries temporais.

3.1 Conceitos básicos da estatística descritiva
A estatística é um ramo da matemática que visa oferecer um conjunto de técnicas

capaz de planejar, organizar, resumir, analisar e interpretar dados de um processo a
partir de determinadas informações (SANTOS, 2019). Assim sendo, a estatística pode
ser subdividida em três áreas nos termos da Figura 3.

Figura 3 – Áreas da estatística

Fonte:Elaborada pelo autor.

Cada uma das áreas possui sua especificidade neste estudo, por exemplo, dá-se
ênfase inícial à análise descritiva e segue-se para a inferência com a construção de modelos
autorregressivos para avaliação dos dados.
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3.1.1 Etapas da análise descritiva

A análise descritiva é o ponto de partida do estudo, tendo em vista que a partir
dela é possivel definir o melhor método aplicável ao caso concreto (OLIVEIRA, 2011).

As etapas que compõem a análise descritiva são as seguintes:

• Definição do problema;

• Coleta de dados;

• Preparação e exploração dos dados;

• Análise exploratória de dados;

• Apresentação dos resultados.

3.1.2 Explorando os dados

Explorar os dados é fundamental para descrever as características da amostra
em estudo (TRIOLA, 2017). Para isso foram utilizadas medidas de centro, medidas de
variação e de posição relativas.

3.1.2.1 Medidas de Centro

A medida de centro é um valor central do conjunto de dados (TRIOLA, 2017).Exis-
tem diversas formas de se determinar o centro de um conjunto de dados.

• Média: A média ou simplesmente média aritimética, é uma medida de centro de-
terminada através do somatório dos valores da amostra dividido pelo tamanho da
amostra (TRIOLA, 2017) . A equação 3.1 representa o cálculo da média .

�̄� =
∑︀𝑁

𝑖=1 𝑥𝑖

𝑁
(3.1)

onde:

�̄�- representa a média amostral;∑︀𝑁
𝑖=1𝑥𝑖- somatório dos valores da amostra;

𝑁 - tamanho da amostra;

• Mediana: é uma medida de centro obtida através do valor do meio quando os
dados originais estão arranjados em ordem crescente ou decrescente de magnitude
(TRIOLA, 2017).
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• Moda: é o valor que ocorre com maior frequência no conjunto de dados (TRIOLA,
2017).

• Ponto Médio: é a medida de centro do meio caminho entre os valores máximo e
mínimo do conjunto (TRIOLA, 2017). O ponto médio pode ser calculado a partir
da equação 3.2.

𝑃𝑀 = 𝑉 𝑀 + 𝑉 𝑚

2 (3.2)

onde:

𝑃𝑀 - Ponto médio;

𝑉 𝑀 - Valor de máximo;

𝑉 𝑚- Valor de mínimo;

3.1.2.2 Medidas de Variação

As medidas de variação são formas de quantificar e medir a variabilidade do con-
junto de dados a ser estudado (TRIOLA, 2017).

• Amplitude: é a diferença entre o maior e o menor valor da amostra (TRIOLA,
2017). A equação 3.3. mostra o cáculo para se obter a amplitude em um conjunto
de dados.

𝐴𝑚𝑝𝑙𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 = 𝑉 𝑀 − 𝑉 𝑚 (3.3)

onde:

𝑉 𝑀 - maior valor do conjunto de dados;

𝑉 𝑚- menor valor do conjunto de dados;

• Variância : é uma medida de variação do desvio quadrático médio da média (TRI-
OLA, 2017). Utilizando a equação 3.4, obtem-se a variância.

𝑠2 =
∑︀(𝑥𝑖 − �̄�)2

𝑁 − 1 (3.4)

Onde:

𝑠2 - variância amostral;

𝑥𝑖 - valor dos elementos do conjunto de dados, 𝑖 = 1 . . . 𝑁 ;

• Desvio Padrão : O desvio padrão é uma medida de variação que mede o grau
de dispersão do conjunto de dados em relação a média (TRIOLA, 2017).O desvio
padrão é calculado a partir da equação 3.5.

𝑠 =
√

𝑠2 (3.5)
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onde:

𝑠 - desvio padrão;

𝑠2 - variância;

3.1.2.3 Medidas de Posição Relativa

As medidas de posição relativa indicam a posição do conjunto de dados em relação
aos demais valores do mesmo conjunto de dados (TRIOLA, 2017).

• Escore 𝑧

O escore 𝑧 é o número de desvios-padrão que um determinado valor assume abaixo
ou acima da média (TRIOLA, 2017). O escore z é calculado a partir da equação
3.6.

𝑧 = 𝑥 − �̄�

𝑠
(3.6)

onde:

𝑥- elementos amostrais;

�̄� - média;

𝑠- desvio padrão;

• Quartil

Os Quartis são medidas que dividem o conjunto de dados em quatro grupos com
cerca de 25% dos valores em cada grupo (TRIOLA, 2017). Os quartis são denotados
por 𝑄1, 𝑄2, 𝑄3,𝑄4.

3.2 Série Temporal
Uma série temporal é definida como um conjunto de observações ordenadas em um

intervalo regular de tempo ao longo de um determinado período. Esse conjunto pode ser
obtido através de observações periódicas, dentre as quais pode-se elencar: valores mensais
de temperatura do ar (Figura 4); índices diários da Bolsa de Valores; número médio anual
de manchas solares(MORETTIN; TOLOI, 2018).
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Figura 4 – Temperatura do ar em dado local no período de 24 horas

Fonte: MORETTIN e TOLOI,2018.

A Figura 4, exemplifica uma aplicação do conceito de séries temporais, pois é
possível observar um conjunto de observações 𝑍𝑡 ao longo do tempo.

Na análise de uma série temporal, primeiramente deve-se modelar o problema a ser
estudado, partindo da modelagem do problema é necessário descrever seu comportamento
para fazer uma estimativa e por último, deve-se avaliar os fatores que influenciam no
comportamento da série, buscando definir relações entre duas ou mais séries.

Segundo (SOEIRO et al., 2012), o que se conhece por série temporal é parte de
uma trajetória dentre muitas outras que podem ser observadas. Denomina-se trajetória
a curva obtida a partir do gráfico da série.

Assim, trajetória é um processo físico que está sendo observado, podendo ser ex-
presso através de um vetor Z(t) representado na Equação 3.7.

𝑍(𝑡) = [𝑍1(𝑡), 𝑍2(𝑡), 𝑍3(𝑡)] (3.7)

É importante ressaltar que para cada t constante tem-se um valor de variável
aleatória Z(t), que significa ter certa distribuição de probabilidade (MORETTIN; TO-
LOI, 2018).O conjunto de todas as possíveis trajetórias da série é denominado processo
estocástico.
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3.3 Processo Estocástico
Para (MORETTIN; TOLOI, 2018) o processo estocástico consiste em uma família,

𝑍 = {𝑍(𝑡), 𝑡 ∈ 𝑇} tal que, para cada t ∈ T, Z(t) é uma variável aleatória (v.a). Desta
forma, entende-se que o processo estocástico é uma família de variáveis aleatórias definidas
no mesmo espaço de probabilidade (Ω ,P, A).

Dessa forma, sendo Ω um espaço amostral, P a medida de probabilidade de um
dado evento ocorrer e A o evento, pode-se então definir o espaço de probabilidade como
uma tripla formada por (Ω ,P, A).

Ressalta-se que o conjunto T geralmente é tomado no conjunto dos números in-
teiros Z = {0, ±1, ...} ou conjunto dos reais R. Além disso, para cada 𝑡 ∈ 𝑇, 𝑍(𝑡) é uma
v.a, definida sobre espaço amostral (Ω). Então temos que a função 𝑍(𝑡, 𝑤) com 𝑡 ∈ 𝑇

e 𝑤 ∈ Ω é de dois argumentos. A Figura 5 ilustra o processo estocástico (MORETTIN;
TOLOI, 2018).

Figura 5 – Processo Estocástico de uma família de V.a

Fonte: MORETTIN e TOLOI,2018.

Por fim, o processo estocástico pode ser classificado em parâmetro discreto ou
contínuo.
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3.4 Linearidade de uma Série
De acordo com BOSQUE (2014), a classificação de uma série linear pode ser escrita

como:
𝑍𝑡 = 𝜇

𝑛∑︁
𝑖=1

𝜑𝑎𝑡−𝑖 (3.8)

Onde:

𝜇- média do processo 𝑍𝑡;

𝑖- são números reais;

𝑎𝑡−𝑖- sequência de v.a;

Assim, qualquer série temporal que não possa ser escrita da forma da equação
(3.8) é classificada como não-linear. O estudo de uma série temporal é repleto de mo-
delos não lineares, dentre eles destacam-se o modelo ARCH, modelo ARMA e modelo
autorregressivo com limiar (TAR).

3.5 Componentes das séries temporais
Uma série temporal pode ser composta por: tendência, sazonalidade, ciclo e resíduo

(variável aleatória).

3.5.1 Tendência (𝑇𝑡)

A tendência é uma componente da série temporal responsável por descrever o
comportamento da variável em estudo ao longo do tempo e que se mantém ao remover
as componentes sazonais e os resíduais (REIS, 2020). Assim, ela pode ser calculada por
meio de diversos modelos. Neste trabalho são utilizados os modelos de regressão linear,
médias móveis e ajuste exponencial.

3.5.1.1 Modelo de Regressão Linear

O modelo de regressão linear é uma ferramenta utilizada entre economistas e ma-
temáticos para descrever como a variável dependente 𝑍𝑡 está relacionada com as variáveis
independentes 𝑡 e com o termo do erro 𝜖, com o objetivo de encontrar um modelo mate-
mático que justifique essa relação (CHEIN, 2019). Assim, o modelo de regressão linear
para a série de tendência é descrito pela Equação 3.11.

𝑍𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡 + 𝜖 (3.9)

onde:
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𝑍𝑡- variável dependente;

𝛽0- coeficiente que intercepta o eixo y;

𝛽1- coenficiente que define a inclinação da reta;

𝑡- variável independente;

𝜖- erro padrão;

Os coeficientes 𝛽0 e 𝛽1 podem ser estimados pelo método de mínimos quadra-
dos.Para realizar o método, pode-se utilizar os seguintes passos:

1 - Calcular a diferença entre 𝑍𝑡 e o valor estimado ̂︁𝑍𝑡, ou seja, (𝑍𝑡 - ̂︁𝑍𝑡)

2 - Calcular o quadrado da diferença (𝑍𝑡 - ̂︁𝑍𝑡)2

3 - Calcular o somatório das diferenças quadráticas 𝑆 = ∑︀(𝑍𝑡 − ̂︁𝑍𝑡)2

4º Para cada um dos coeficientes, deve-se aplicar as deveridas parciais da soma dos
quadrados da diferença e igualar a zero para encontrar, onde a diferença se torna mínima.

Retornando a equação (3.9), vamos utilizar o método do mínimos quadrados para
encontrar os coeficientes 𝛽0 e 𝛽1.

Suponha, que os passos 1 e 2 tenham sido calculados, então partindo de 3, temos:

𝑆 =
𝑛∑︁

𝑖=1
(𝑍𝑡 − ̂︁𝑍𝑡)2 (3.10)

Substituindo (̂︁𝑍𝑡)2 em (3.11), a equação pode ser reescrita como:

𝑆 =
𝑛∑︁

𝑖=1
(𝑍𝑡 − 𝛽0 − 𝛽1𝑡𝑖)2 (3.11)

Os candidatos a ponto de mínimo da equação 3.12 são aqueles que as derivadas
parciais são nulas de S em relação a cada um de seus parâmetros, isto é:

𝜕𝑆

𝜕𝛽0
= −2

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑍𝑡 − 𝛽0 − 𝛽1𝑡𝑖) = 0 (3.12)

𝜕𝑆

𝜕𝛽1
= −2

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑡𝑖(𝑍𝑡 − 𝛽0 − 𝛽1𝑡𝑖) = 0 (3.13)

Vamos dividir em duas partes. Primeiro realizando a manipulação matemática da
equação 3.13

Ao multiplicarmos cada uma das variáveis pelo somatório, obtemos:

−2
(︃

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑍𝑡 −
𝑛∑︁

𝑖=1
𝛽0 −

𝑛∑︁
𝑖=1

𝛽1𝑡𝑖

)︃
= 0 (3.14)

Posteriormente, dividimos a equação por 2 para simplicar a constante que aparece.
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−2 (∑︀𝑛
𝑖=1 𝑍𝑡 −∑︀𝑛

𝑖=1 𝛽0 −∑︀𝑛
𝑖=1 𝛽1𝑡𝑖)

2 = 0 (3.15)

Logo, temos:
−

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑍𝑡 + 𝑛𝛽0 +
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑡𝑖𝛽1 = 0 (3.16)

Segundo, para realizar a manipulação da equação 3.14, seguimos as seguintes eta-
pas:

Multiplicamos cada uma das variáveis pelo somatório

−2
(︃

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑡𝑖𝑍𝑡 −
𝑛∑︁

𝑖=1
𝛽0𝑡𝑖 −

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑡2
𝑖 𝛽1

)︃
= 0 (3.17)

Dividimos por 2 para simplicar com a constante que aparece.

−2 (∑︀𝑛
𝑖=1 𝑡𝑖𝑍𝑡 −∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡𝑖𝛽0 −∑︀𝑛
𝑖=1 𝑡2

𝑖 𝛽1)
2 = 0 (3.18)

Logo:
−

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑡𝑖𝑍𝑡 +
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑡𝑖𝛽0 +

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑡2
𝑖 𝛽1 = 0 (3.19)

Assim, obtemos um sistema de equações normais, onde os coeficientes que procu-
ramos calcular é 𝛽0 e 𝛽1.⎧⎨⎩ 𝑛𝛽0 + 𝛽1

∑︀𝑛
𝑖=1 𝑡𝑖 = ∑︀𝑛

𝑖=1 𝑍𝑡

𝛽0
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡𝑖 + 𝛽1
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡2
𝑖 = ∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡𝑖𝑍𝑡

Escrevendo o sistema na forma matricial, tem-se:⃒⃒⃒⃒
⃒⃒ 𝑛

∑︀𝑛
𝑖=1 𝑡𝑖∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡𝑖
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡2
𝑖

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒
⃒⃒⃒⃒
⃒⃒𝛽0

𝛽1

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒ =

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑍𝑡∑︀𝑛
𝑖=1 𝑡𝑖𝑍𝑡

⃒⃒⃒⃒
⃒⃒

Resolvendo a matriz, obtem-se os resultados:

𝛽1 = 𝑛
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡𝑖𝑍𝑡 −∑︀𝑛
𝑖=1 𝑡𝑖𝑍𝑡

𝑛
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡2
𝑖 − (∑︀𝑛

𝑖=1 𝑡𝑖)2 (3.20)

𝛽0 =
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑍𝑡 −∑︀𝑛
𝑖=1 𝑡𝑖𝛽1

𝑛
(3.21)

Substituindo na equação original os valores de 𝛽0 e 𝛽1, encontramos o valor para a
tendência da série. Assim, observa-se que o modelo apresentado é um ajuste linear simples.
Ressalta-se que exitem alguns casos com séries de despesas que utilizam o ajuste linear
multivariado, pois a variável 𝑍𝑡 é dependente de duas ou mais variáveis (PEDROSA,
2021). Desta forma, o modelo linear para este tipo de série é descrito pela equação a
seguir:

𝑍𝑡 = 𝛽0 + 𝛽1𝑡1 + 𝛽2𝑡2... + 𝛽𝑛𝑡𝑛 (3.22)
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3.5.1.2 Médias Móveis

Outra forma de obter a tendência é através das médias móveis. Segundo OLI-
VEIRA; CARVALHO (2013), as médias móveis consistem em calcular a média aritmética
das 𝑛 observações de um período anterior ao observado. Matematicamente pode ser
calculado utilizando a equação:

𝑀𝑡 =
∑︀

𝑍𝑡−𝑖

𝑛
(3.23)

onde:

𝑀𝑡- Média móvel;

𝑍𝑡- série temporal que está sendo observada;

𝑖- instantes anteriores ao período observado;

n- período;

3.5.1.3 Ajuste Exponencial

O ajuste exponencial é uma outra forma de calcular a tendência da série. Conforme
REIS( 2020), esse método apresenta algumas vantagens em relação ao das médias móveis,
tais quais:

• Realizar previsões em curto período de tempo.

• Considerar todos os valores observados ao longo do período, o que não ocorre com
as médias móveis que utilizar apenas valores próximo aos observados.

Para encontrar o ajuste exponencial e calcular a tendência, basta utilizar a equação:

𝐸𝑖 = 𝑊 + 𝑌𝑖 + (1 − 𝑊 )𝐸𝑖−1 (3.24)

Onde:

𝑖-um período qualquer de tempo;

𝑌𝑖-valor inicial da série no período 𝑖;

𝐸𝑖- série exponencialmente ajustada no período 𝑖;

𝐸𝑖−1 - valor da série exponencialmente ajustada no período anterior;

𝑊 - Coeficiente de ajuste (0 < W < 1);
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3.5.2 Sazonalidade

A componente sazonalidade em uma série temporal se refere a quando a série
apresenta um comportamento periódico, oscilando de forma regular ao longo do tempo
(RELVAS, 1998).

3.5.3 Ciclo

O ciclo de uma série temporal se refere aos movimentos recorrentes de elevação e
queda em torno da tendência (LAMOUNIER, 2007).

3.5.4 Resíduo

A componente Ruído é um processo randômico no qual a instabilidade e a aleató-
riedade não são explicados por variações cíclicas ou pela tendência, mas sim em função
da presença de fatores aleatórios (KEILA, 2015).

3.6 Decomposição da série
A decomposição de uma série temporal permite dividir uma única série temporal

em várias outras séries temporais diferentes para assim identificar quais componentes
estão atuando naquele conjunto específico de dados. Geralmente, as séries temporais são
divididas em 3 componentes: tendência, sazonalidade e o resíduo (REIS, 2020). Cada um
destes componentes foram descritos no item 3.5 do presente capítulo. O procedimento
de decomposição varia de acordo com o modelo de estudo e pode se subdividir em duas:
decomposição aditiva ou decomposição multiplicativa.

Segundo HYNDMAN; ATHANASOPOULOS (2018) decomposição aditiva é apro-
priada se a variação sazonal ou a variação em torno do ciclo da tendência não varia de
acordo com o nível da série temporal. Caso essas variações ocorram proporcionalmente
de acordo com o nível da série, a decomposição multiplicativa é a mais indicada. Dessa
forma, esse tipo de decomposição também é muito utilizado em séries econômicas.

3.6.1 Decomposição Aditiva

É a soma dos componentes tendência, sazonalidade e resíduo e o resultado da soma
apresenta a mesma unidade das variáveis (REIS, 2020). A equação (3.26) representa esta
decomposição.

𝑌 = 𝑇𝑡 + 𝑆𝑡 + 𝑅𝑡 (3.25)

Onde:
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𝑌 - Resultado da decomposição;

𝑇𝑡 - Tendência;

𝑆𝑡 - Sazonalidade;

𝑅𝑡 - Resíduo (v.a).

3.6.2 Decomposição Multiplicativa

É realizada através da multiplicação dos componentes tendência, sazonalidade e
resíduo e o resultado da multiplicação apresenta a mesma unidade das variáveis (REIS,
2020). A equação (3.27) representa esta decomposição.

𝑌 = 𝑇𝑡 × 𝑆𝑡 × 𝑅𝑡 (3.26)

Onde:

𝑌 - Resultado da decomposição;

𝑇𝑡 - Tendência;

𝑆𝑡 - Sazonalidade;

𝑅𝑡 - Resíduo (v.a).

3.7 Estacionáridade da Série
Uma série temporal é dita estacionária quando o conjunto de dados possui média

e variância constantes ao longo do tempo, enquanto que a covariância deve indicar que
a autocorrelação entre dois valores de uma variável y qualquer, tomados a partir de dois
períodos de tempo diferentes, deve depender apenas do intervalo de tempo entre esses
dois valores (FRACARO, 2018). Assim, para determinar a estacionaridade de uma série,
basta aplicar alguns testes como:o teste ADF, o teste PP e o teste KPSS.

3.7.1 Teste ADF

Conforme (FRACARO, 2018), o teste ADF, também conhecido como Augmented
Dickey-Fuller é um teste estatístico de hipótese nula, que tem por objetivo analisar as
variáveis e verificar se estas são estácionárias, utilizando o teste de raíz unitária por meio
da regressão a seguir:

Δ𝑌𝑡 = 𝛼 + 𝛽𝑡 + 𝛾𝑌 𝑡 − 1 +
𝑝−1∑︁
𝑖=1

𝛿𝑖Δ𝑌𝑡 + 𝑎𝑡 (3.27)

Onde:
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Δ𝑌𝑡 - é o operador das diferenças;

𝛼 - constante;

𝛽𝑡- componente de tendência do modelo;

𝛾𝑌 𝑡 − 1- testa a estacionaridade da série;∑︀𝑝−1
𝑖=1 𝛿𝑖Δ𝑌𝑡- Defasagem;

𝑎𝑡 - Erro do Resíduo;

A partir da equação 3.29, são testadas as seguintes hipóteses:

𝐻0 : 𝛿𝑖 = 0.05 e 𝐻1 : 𝛿𝑖 < 0.05. O teste é dado pela equação:

𝜏 =
̂︀𝛿

𝐸𝑃 (̂︀𝛿)
(3.28)

Onde:

𝐸𝑃 (̂︀𝛿)- erro padrão;

Por meio da análise de 𝜏 pode-se definir se a série dependente 𝑌𝑡 é estacionária ou
não.

Se |𝜏 |𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 > |𝜏 |𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜, rejeita-se 𝐻0, então a série é estacionária.

Se |𝜏 |𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 < |𝜏 |𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜, não rejeita 𝐻0, então a série não é estacionária.

3.7.2 Teste PP

O teste de Phillips - Perron (PP) consiste em um procedimento não paramétrico
presente em diversas classes de séries temporais em que existe raiz unitária(COSTA, 2016).
Assim, o teste é descrito através da seguinte regressão:

Δ𝑌𝑡 = +𝛽1 + 𝛽2𝑡 + 𝛿𝑌𝑡−1 +
𝑝−1∑︁
𝑖=1

𝛼𝑖Δ𝑌𝑡−𝑖 + 𝑎𝑡 (3.29)

Da mesma forma que o teste anterior será necessário verificar 𝜏 para definir se a
série dependente 𝑌𝑡 é estacionária ou não.

Se |𝜏 |𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 > |𝜏 |𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜 , rejeita-se 𝐻0, então a série é estacionária.

Se|𝜏 |𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 < |𝜏 |𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜, não rejeita 𝐻0, então a série não é estacionária.

3.7.3 Teste KPSS

O teste KPSS - Kwiatkowski,Philips Schmidt e Shin - é um teste que avalia a
estacionariedade da série considerando as componentes tedência, passeio aleatório e erro
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(SILVEIRA; MATTOS; KONRATH, 2016). Esse teste é descrito pela equação (3.31).

𝑌𝑡 = 𝜉𝑡 − 𝑟𝑡 + 𝑎𝑡 (3.30)

Onde: 𝜉 - constante 𝑟𝑡 - passeio aleatório; 𝑎𝑡 - Erro do Resíduo; Ao contrário dos
testes ACF e PP, o teste KPSS, considera uma série estácionária:

Se |𝜏 |𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 < |𝜏 |𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜, rejeita-se 𝐻0, então a série é estacionária.

Se |𝜏 |𝑐𝑎𝑙𝑐𝑢𝑙𝑎𝑑𝑜 > |𝜏 |𝑐𝑟í𝑡𝑖𝑐𝑜, não rejeita 𝐻0, então a série não é estacionária.

3.8 Autocorrelação
A autocorrelação é uma ferramenta matemática que busca encontrar um padrão de

repetição com a presença de um sinal periódico obscurecido por resíduo entre os valores
da série em um determinado período de tempo e os valores da mesma série em outro
período (LIMA et al., 2015).

3.9 Função de Autocorrelação
As funções de autocorrelações são conhecida pela sigla ACF e ajudam a caracteri-

zar a série temporal 𝑍𝑡 ao longo do tempo. Além disso, são também utilizadas para fazer
análise sobre regressões e encontrar raízes unitárias (LIMA et al., 2015). Essas funções
podem ser expressas por:

̂︀𝑝𝑘 =
𝑇∑︁

𝑡=𝑘+1

[(𝑥𝑡 − ̂︀𝜇) × (𝑥𝑡−𝑘 − ̂︀𝜇)]∑︀𝑇
𝑡=𝑘+1(𝑥𝑡 − ̂︀𝜇)2 0 < 𝑡 ≤ 𝑇 − 1 ≤ ̂︀𝑝𝑘 ≤ 1 (3.31)

Onde:

o numerador ∑︀𝑇
𝑡=𝑘+1[(𝑥𝑡 − ̂︀𝜇) × (𝑥𝑡−𝑘 − ̂︀𝜇)] corresponde a covariância de 𝑥𝑡 em

relação a média estimada;

O denominador ∑︀𝑇
𝑡=𝑘+1(𝑥𝑡 − ̂︀𝜇)2 corresponde a variância de 𝑥𝑡 em relação a média

estimada;

Assim, os gráficos das funções de autocorrelação permitem identificar o número de
termos autorregressivos.

Já as funções de autocorrelação parciais, também conhecidas como PACF, forne-
cem a correlação variável no período t e uma de suas defasagens, retirado os efeitos das
demais defasagens (LIMA et al., 2015).A equação para essas funções é descrita por:

𝑌𝑡 = 𝛼 + 𝛽1𝑌𝑡−1 + 𝛽2𝑌𝑡−2 + 𝑎𝑡 (3.32)
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Onde:

o parâmetro 𝛽2 fornece os coefientes de correlação entre 𝑌 𝑡 e 𝑌𝑡−2;

3.10 Previsão
As séries temporais são responsáveis por descrever o comportamento dos dados

ao longo do tempo, além disso ela consiste em realizar previsões para valores futuros
(BOSQUE, 2014). Essas previsões são baseadas em investigar a análise intrínseca de
dados históricos para variáveis de interesse, com base nisso, são aplicados modelos liminar
capazes de realizar essas previsões.

3.11 Modelos para séries temporais
Os modelos para séries temporais podem ser divididos em duas classes, de acordo

com o número de parâmetros envolvidos: paramétricos ou não-paramétricos. É impor-
tante destacar que o objeto de estudo deste trabalho está restrito às classes paramétricas.
Uma das metodologias mais utilizadas para a análise dos modelos paramétricos é a abor-
dagem desenvolvida por (BOX; JENKINS, 1976). Dentre estes modelos, os mais frequen-
temente utilizados são os modelos de erro, o auto-regressivo e de média móvel (ARMA) e
o modelo auto-regressivo integrado e de média móvel (ARIMA).Na classe não-paramétrica
os modelos mais utilizados são a função de auto-covariância e sua transformada de Fou-
rier(MORETTIN; TOLOI, 2018).

3.11.1 Modelos de classe paramétrica

3.11.1.1 Box e Jenkins (1976)

A metodologia (BOX; JENKINS, 1976) consite em realizar um ajuste para modelos
autorregressivos integrados de médias móveis ARIMA(p,d,q) a um conjunto de dados. A
construção da estrutura do modelo é baseada nos próprios dados. As etapas para esta
construção são:

I- Especificação : Uma classe geral dos modelos é considerada para análise, ou
seja, os modelos ARIMA.

II- Identificação: A identificação do modelo ocorre com base nas análises de auto-
correlação parcial e demais critérios.

III- Estimação: Nesta fase os parâmetros do modelo identificados são estimados.

IV- Verificação: Esta última etapa consiste em verificar o ajuste por meio de uma
análise de resíduo e dizer se o modelo escolhido é adequado para o estudo.
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3.11.1.2 Modelo- Autorregressivo AR(p)

O modelo autorregressivo, baseia-se na suposição de estacionaridade da série, uti-
lizando a variável em estudo para fazer projeção futura a partir da variável anterior
(CAVALARO, 2021). Assim, o modelo autorregresivo de ordem p é descrito por:

𝑋𝑡 = 𝜑1𝑋𝑡−1 + 𝜑2𝑋𝑡−2 + ... + 𝜑𝑝𝑋𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 (3.33)

Onde:

𝑋𝑡−1 + 𝑋𝑡−2 + ... + 𝑋𝑡−𝑝 - são os p termos anterior a série 𝑋𝑡;

𝜑1 + 𝜑2 + ... + 𝜑𝑝- são os parâmetros reais da série;

𝑎𝑡 - Erro do Resíduo;

E a função de autocorrelação para o modelo autorregressivo é dada por:

𝜌𝑡 = 𝜑1𝜌𝑡−1 + 𝜑2𝜌𝑡−2 + ... + 𝜑𝑝𝜌𝑡−𝑝 (3.34)

Onde:

𝜌𝑡−1 + 𝜌𝑡−2 + ... + 𝜌𝑡−𝑝- são as correlações da variável 𝑋𝑡 com as mesmas variáveis
ao longo do período;

𝜑1 + 𝜑2 + ... + 𝜑𝑝- são os parâmetros reais da série;

3.11.1.3 ARMA (p,q)

É um modelo autorregressivo e de médias móveis conhecido pela sigla (ARMA
(p,q)). Segundo GLOROT; BENGIO (2010), este modelo representa a combinação dos
modelos AR e MA, onde a série 𝑍𝑡 é descrita por seus valores anteriores e pelo resíduo
corrente passado. A equação 3.36, representa o modelo ARMA(p,q):

𝑋𝑡 = 𝜑1𝑋𝑡−1 + ... + 𝜑𝑝𝑋𝑡−𝑝 + 𝜖𝑡 − 𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − ... − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞 (3.35)

Onde:

𝜑𝑖= são os coeficientes da estrutura autorregressiva com 𝑖 = 1,2,..,p;

𝜃𝑖= são os coeficientes das estrutura de médias móveis, com 𝑖 = 1,2,..,q;

𝑎𝑡= resíduo;

3.11.1.4 ARIMA (p,d,q)

Segundo GOMES (2016), os modelos de ARIMA (Auto-Regressive Integrated Mo-
ving Average Model), são modelos de classes mais gerais que realizam previsão para uma
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série temporal estacionária. É importante destacar que nas séries não estacionárias, esse
modelo pode ser aplicado desde que a série não estácionária seja transformada em estáci-
onária por meio do método de diferenciação.

As variáveis que compõem esse modelo são:

• p - ordem da parte autorregressiva;

• d- é o número de diferenças não sazonais necessárias para a estacionaridade;

• q- ordem da parte de médias móveis;

Logo, esses modelos são uma generalização dos modelos ARMA. A equação que
descreve o modelo ARIMA para uma série temporal estacionária é uma equação linear,
descrita por: ̂︁𝑌𝑡 = 𝜇 + 𝜑1𝑌𝑡−1 + ... + 𝜑𝑝𝑌𝑡−𝑝 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − ... − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞 (3.36)

Onde:

𝜇- média;

𝜑𝑖= são os coeficientes da estrutura autorregressiva com 𝑖 = 1,2,..,p;

𝜃𝑖= são os coeficientes das estrutura de médias móveis, com 𝑖 = 1,2,..,q;

𝑌𝑡−1- diferenciação;

𝑒𝑡−1- resíduo;

3.11.1.5 Modelo TAR

O modelo Threshold Autoregressive Model (TAR), também chamado de modelo
autorregressivo com limiar, inicialmente foi proposto por Tong no ano de 1978 e extensi-
vamente estudado por Tong e Lim (1980). O objetivo desse modelo é aproximar uma série
não-linear para uma série linear por partes, sendo assim esse modelo pode ser escrito como
uma composição de modelos autorregressivos, como mostra a Equação 3.38 (BOSQUE,
2014).

𝑦𝑡 =

⎧⎨⎩ 𝜑0 +∑︀𝑘1
𝑖=1 𝜑𝑖𝑦𝑡−𝑖 + 𝑎𝑡(1)

𝜑0 +∑︀𝑘2
𝑖=1 𝜑𝑖𝑦𝑡−𝑖 + 𝑎𝑡(2)

, 𝑠𝑒 𝑦𝑡 ∈ R (3.37)

Onde:

𝜑0- operador autorregressivo;

𝑦𝑡−𝑖- defasagem;

𝑎𝑡 - Erro do Resíduo;
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3.12 Critérios para a escolha do melhor modelo
Para avaliar qual modelo melhor explica o comportamento dos dados é impres-

cindível utilizar critérios para determinar o mínimo de parâmetros possíveis de serem
estimados. Assim, dentre os critérios mais utilizados para selecionar o modelo estão: o
Critério de Informação de Akaike (AIC), Critério Bayesiano de Schwarz (BIC),o critério
de Hannan e Quinn (HQC), o critério Final Predictor Error (FPE) e o critério Criterion
Autoregressive Transfer Function (CAT) (MORETTIN; TOLOI, 2018). Neste trabalho,
o interesse é utilizar o Critério de Informação Akaike.

3.12.1 Critério de Informação de Akaike (AIC)

Segundo MORETTIN; TOLOI (2018), o Critério de Informação de Akaike avalia
a qualidade do ajuste do modelo paramétrico estimado pelo método de máxima verosse-
melhança, assim, consiste em escolher um modelo em que as ordens 𝑘 e 𝑙 minimizem o
critério. A equação que descreve este critério é espressa por:

𝐴𝐼𝐶(𝑘, 𝑑, 𝑙) = 𝑁𝑙𝑛̂︁𝜎𝑎
2 + 𝑁

𝑁 − 𝑑
2(𝑘 + 𝑙 + 𝑑 + 1 + 𝛿𝑑0) + 𝑁𝑙𝑛2𝜋 + 𝑁 (3.38)

Onde:

̂︁𝜎𝑎
2 - é o estimador de máxima verossemelhança de 𝜎2

𝑎.

𝛿𝑑0 -

⎧⎨⎩ 1, 𝑑 = 0
0, 𝑑 ̸= 0

O cálculo para obter este estimador foi desenvolvido no anexo (I) deste trabalho.
Com 𝑁 fixado na equação, os dois últimos termos da equação foram desconsiderados,
assim podemos reescrever como sendo:

𝐴𝐼𝐶(𝑘, 𝑙) = 𝑁𝑙𝑛̂︁𝜎𝑎
2 + 2(𝑘 + 𝑙 + 𝑑 + 2) (3.39)

Como o objetivo é determinar as ordens 𝑝 e 𝑞 do modelo, então é necessário
estipular valores para os limites superior K e L, já que são funções de 𝑁 , ou seja, 𝐾 =
𝐿 = 𝑙𝑛(𝑁). Reescrevendo, tem-se:

𝐴𝐼𝐶(𝑘, 𝑙) = 𝑙𝑛̂︂𝜎𝑘,𝑙
2 + 2(𝑘 + 𝑙)

𝑁
(3.40)

Segundo MORETTIN; TOLOI (2018), dependendo dos valores de K e L alguns
modelos têm que ser ajustados com a finalidade de se obter o mínimo de AIC. Por exemplo,
para os modelos 𝐴𝑅(𝑝), o critério de AIC, se reduz a:

𝐴𝐼𝐶(𝑘) = 𝑁𝑙𝑛̂︁𝜎𝑘
2 + 2𝐾 (3.41)
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SHIBATA (1976), mostra que minimizar o modelo de AIC, fornece estimativas
incoerentes da ordem verdadeira do processo. Dessa forma, HURVICH; TSAI (1989)
propõem uma correção para o modelo que diminui a probabilidade de selecionar uma
ordem maior do que a verdadeira, assim a equação que descreve essa correção é dada por:

𝐴𝐼𝐶𝑐(𝑘) = 𝐴𝐼𝐶𝑐(𝑘) + 2(𝑘 + 𝑙)(𝑘 + 2)
𝑁 − 𝑘 + 2 , 𝑘 ≤ 𝐾. (3.42)

Após algumas simulações realizadas pelos autores foi mostrado que a correção era
necessária quando 𝑁 era pequeno ou quando 𝐾 era uma fração grande de 𝑁 . Assim, a
extensão de Akaike é dada por:

𝐴𝐼𝐶𝛼(𝑘) = 𝑁𝑙𝑛̂︁𝜎𝑘
2 + 𝛼𝐾. (3.43)

Onde:

𝛼- é uma constante.

Assim, utilizando-se o critério de informação de Akaike (AIC) é possível encontrar
uma métrica para comparar os valores da série e realizar a seleção do modelo. Existem
outros critérios que podem ser utilizados para a seleção do melhor modelo como: Crité-
rio de Informação Bayesiano (BIC), Critério de Hannan e Quinn (HQC), Critério Final
Predictor Error (FPE) e Critério Autoregressive Transfer Function (CAT).
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4 Aplicação

A metodologia de séries temporais aplicada a modelos de classe paramétrica possui
aplicações em diversas áreas do conhecimento. Neste capítulo foi abordada uma análise
descritiva dos dados e a metodologia de séries temporais com o intuito de ajustar um
modelo que melhor descreva as despesas da Secretaria da Sáude do Estado do RS e assim
realizar uma projeção para os próximos 6 meses.

4.1 Software R
O software R é uma linguagem de programação que consiste numa ferramenta para

cálculo e manipulação de dados. Na análise estatística o software institui o cenário para
a tomada de decisão, além de permitir a plotagem de gráficos, de modo a apresentar os
resultados de forma mais compreensível. Neste cenário, foi criado o RStudio, um ambiente
de desenvolvimento integrado (IDE) de código aberto para criar e executar código R, que
apesar de não ser necessário para trabalhar com o R, facilita ainda mais sua utilização
(SCHMULLER, 2019). O software foi fundamental para este estudo, pois possibilitou
realizar todas as análises de séries temporais e avaliar o melhor modelo para descrever a
série. O código utilizado para as análises encontra-se nos anexos deste trabalho.

4.2 Dados
Os dados utilizados neste estudo foram obtidos do Portal Transparência do Estado

do RS, disponível em : https://www.transparencia.rs.gov.br/despesas/, mais especifica-
mente da Secretaria da Saúde do Estado do Rio Grande do Sul. O conjunto de dados é
composto por 62 parâmetros, aos quais foram selecionados oito para compreender onde
o recurso era aplicado. A Figura 5 mostra os parâmetros escolhidos e suas especificações
de acordo com layout de gastos do Portal Transparência- RS.
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Figura 6 – Quadro com as especificação dos parâmetros utilizados

Fonte:Adaptado a partir do layout de gastos disponível no Portal Transparência -RS.

Após essa compreensão preliminar, foram definidos os quatro parâmetros de inte-
resse para o estudo (Figura 6), quais sejam: exercício, mês, categoria e valor.
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Figura 7 – Planilha dos parâmetros utilizados

Fonte:Elaborado pelas autoras

4.3 Análise Descritiva
A análise descritiva inicia-se convertendo os dados brutos para escala logaritimica

(log), uma vez que os dados do estudo giram na casa dos milhões e bilhões. Segundo
(LÜTKEPOHL; XU, 2012), a transformação das variáveis para a escala (log) é muito
utilizada em estudos relacionados a economia, pois permite uma melhor modelagem dos
dados. Posteriormente, foi realizada a leitura dos dados, visando ter um panorama geral
do que foi investido em despesa corrente e de capital.

Cabe destacar que a despesa corrente está relacionada com a despesas de custeio
aplicadas na manutenção e no funcionamento do serviço público, por exemplo, a despesa
orçamentária com pessoal. A Tabela 1 mostra os valores mensais investidos para esta des-
pesa de janeiro de 2018 a julho de 2021. Em contrapartida, a Tabela 2 mostra parâmetros
da estatítica descritiva para estas despesas.
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Tabela 1 – Investimento mensal em despesa corrente (log)

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
2018 8.99 9.10 8.97 9.03 9.03 8.96 9.03 8.99 9.01 8.90 8.91 9.28
2019 8.81 8.95 8.90 9.04 8.98 9.00 9.04 9.03 9.06 9.11 9.05 9.29
2020 8.89 9.00 9.11 9.08 9.00 9.18 9.15 9.00 9.19 9.34 9.10 9.27
2021 8.59 8.61 8.89 7.77 9.00 9.12 9.09

Tabela 2 – Estatística descritiva para despesa de corrente ao longo deste período (log)

Valor
Min. 7.77

1st Qu 8.96
Median 9.02

Mean 8.99
3 rd Qu. 9.09

Max. 9.34

Observa-se que o menor valor investido ao longo deste período foi de 7.77, que ao
ser convertido é de aproximadamente R$ 5 milhões de reais. Além disso, a média é de 8.99
que corresponde a R$ 1 bilhão de reais e o máximo investido foi de 9.34 que corresponde
a R$ 2 bilhões de reais, observa-se que o valor máximo corresponde ao mês de outubro de
2020, o que configura o cenário critíco da pandemia no Estado.

A despesa de capital, está relacionada ao investimento de capital para contribuir
na geração de novos bens ou serviços que passam a integrar o serviço público, como por
exemplo, compra e instalação de equipamentos hospitalares.

Tabela 3 – Investimento mensal em despesa capital (log)

Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec
2018 6.38 7.17 6.67 6.54 7.21 7.40 6.92 6.53 6.84 7.02 6.95 6.33
2019 6.06 5.66 6.02 6.48 5.99 4.93 5.44 6.30 6.80 7.16 6.47 7.16
2020 4.10 5.00 6.73 7.29 6.31 6.37 6.47 7.49 6.86 7.67 6.93 6.98
2021 5.62 4.23 5.67 5.46 7.18 6.80 7.10

Tabela 4 – Estatística descritiva das despesas de capital (log)

Valor
Min. 4.09

1st Qu 6.04
Median 6.54

Mean 6.43
3 rd Qu. 7.00

Max. 7.67

Observa-se que o menor valor mensal investido ao longo deste período foi 4.09, que
ao ser convertido corresponde a R$ 12 mil reais. A média resultou em 6.43 que convertido
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é de R$ 2 milhões de reais e o máximo investido foi cerca de 7.67 que corresponde a R$
47 milhões de reais, assim como as depesas correntes, a despesa de capital também atinge
o valor máximo em outubro do mesmo ano.

4.4 Análise de Séries Temporais
Na análise de dados a plotagem dos gráficos permite visualizar padrões, observa-

ções incomuns, mudanças ao longo do tempo e as relações entre variáveis. Então, a partir
dos dados brutos, foi realizado a conversão para série temporal utilizando a função ts,
com intuito de descrever as características dos dados ao longo do tempo e determinar o
melhor modelo para realizar previsões futuras. Deste modo, as séries que representam as
despesas de capital e a despesa corrente resultaram, respectivamente, na Figura 8 e na
Figura 9.

Figura 8 – Representação gráfica da série temporal para despesa de capital

Fonte: Elaborado pela autora, 2021.

Por meio da Figura 8 observa-se o crescimento a despesa de capital do primeiro
para o segundo semestre de 2020. Isso ocorre porque no início da pandemia os leitos
hospitalares disponibilizados para o tratamento da Covid-19 eram suficientes, mas com
a disseminação do vírus houve sobrecarga nos hospitais (KREUTZ et al., 2021). Dessa
forma, foi necessário a criação de hospitais de campanha para atender a população, além
da aquisição de mais equipamentos hospitalares. Portanto, em decorrência do avanço da
pandemia, houve demanda para o aumento da despesa de capital em saúde pública.
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Figura 9 – Representação gráfica da série temporal para a despesa corrente

Fonte: Elaborado pela autora, 2021.

Da mesma forma, observa-se um aumento da despesa corrente no segundo semestre
do ano de 2020, o que também decorre do crescimento de casos positivos de Covid-19 no
RS. Consequentemente, foi necessário investir na contratação de pessoal e na aquisição
de EPI’S, assim como na manutenção de equipamentos para o tratamento dos infectados
pelo vírus (KREUTZ et al., 2021). Apesar disso, no primeiro semestre de 2021, é possível
visualizar a queda nesses investimentos, pois com o início da vacinação, o número de
internações diminuiu, logo, não foi mais necessário contratação em massa de pessoal e os
equipamentos de UTI’S disponíveis já eram suficientes para atender a demanda.

Analisando os gráficos das séries de despesas é possível ver que o comportamento
da série não possui oscilações regulares (periódicas) ao longo do tempo, não podendo ser
classificada como sazonal A Figura 10 e 11 mostra a sazonalidade para as despesas ao
longo do tempo. Assim, como as oscilações da série se repetem ao longo do tempo de
forma irregular a série pode ser classificada como uma série ciclíca (HYNDMAN, et al.,
2002).
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Figura 10 – Sazonalidade das despesas de capital

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 11 – Sazonalidade das despesas corrente

Fonte: Elaborado pela autora.

4.4.1 Decomposição

Para descrever o comportamento da série é necessário observar cada uma de suas
componentes, pois através delas é possível classificar a série e assim identificar o melhor
ajuste. Desta forma, as Figuras 12 e 13 representam, respectivamente, a decomposição
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aditiva e multiplicativa para a série da despesa de capital.

Figura 12 – Decomposição aditiva para a série de despesa de capital

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 13 – Decomposição multiplicativa para a série de despesa de capital

Fonte: Elaborado pela autora, 2021.
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É importante mencionar que a decomposição é composta por 3 componentes: ten-
dência, sazionalidade e resíduo. Cada um desses componentes descreve o comportamento
da série. Além disso, a observação descreve a série temporal original dos dados, isto é,
todas as observações.

• A tendência mostra a mudança de direção, por exemplo, quando a série passa por
mudança de crescente para decrescente.

• A sazionalidade, por sua vez, indica a frequência fixa conhecida.

• O resíduo é uma série de variáveis aleatórias não correlacionadas, cuja expectativa
é zero e sua variância é constante.

Já a decomposição aditiva e multiplicativa para a série de despesa corrente está ilustrada
nas Figuras 14 e 15.

Figura 14 – Decomposição aditiva para a série de despesa de corrente

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2021.
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Figura 15 – Decomposição multiplicativa para a série de despesa corrente

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2021.

4.4.2 Estacionariedade

A estacionáridade de uma série temporal pode ser avaliada através das funções de
autocorrelação parcial, ou ainda, pelo uso de alguns testes tais como: testes ADF,PP e
kPSS descritos na seção 3.12.

Assim, avaliando a estacionáridade através da função de autocorrelação parcial
(PACF), obtem-se os resultados expressos pelas Figuras 16 e 17. Em relação a autocor-
relação (ACF), observa-se que os valores estão dentro do limite estabelecido pela linha
azul, significando que a autocorrelação é zero. Portanto, é possivel classificar a série como
aleatória.
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Figura 16 – Função de autocorrelação para despesa de capital

Fonte: Elaborado pelas autoras, 2022.

Figura 17 – Função de autocorrelação para despesa corrente

Fonte: Elaborado pelas autoras, 2022.



4.4. ANÁLISE DE SÉRIES TEMPORAIS 50

Também foram analisados a autocorrelação dos resíduos por meio do teste Box-
Ljung, os resultados são expressos pela Tabela 5.

Tabela 5 – Teste Box-Ljung

X-squared df lag p-valor
6.4923 0 1 < 2.2e-16
8.0018 1 2 0.004673
8.8015 2 3 0.01227
8.8619 3 4 0.03118

Analisando os resultados da tabela, a primeira coluna x-squared indica a estatís-
tica do teste para verificar se os resíduos são independentes, os df indicam os graus de
liberdade, lag é o período de tempo que separa os dados e o p-valor indica a probabilidade
que mede a evidência contra a hipótese nula.

Para o teste de normalidade foi utilizado Shapiro-Wilk que apresentou um W=0.92083
e p-valor = 0.005713. Esses resultados mostram que não há rejeição da hipótese nula.

Além disso, avaliando a estacionáridade através dos testes mencionados na seção
3.12 deste trabalho obtem-se os resultados elencados nas Tabelas 6 e 7.

Tabela 6 – Estatística dos testes para despesa de capital

Teste Valor p-valor
ADF -3.0056 0.1765

PP -23.5740 0.01537
KPPS 0.0795 0.1000

Tabela 7 – Estatística dos testes para despesa corrente

Teste Valor p-valor
ADF -4.1608 0.1251

PP -40.5270 0.01000
KPPS 0.0963 0.1000

De acordo com os testes aplicados, tem-se que parte dos testes os valores calculados
encontram-se dentro do limite estabelido pelo p-valor que para os testes de ADF e PP é de
p<0.05 e para o teste KPPS é de p>0.05 de significância, analisando os testes aplicados
conclui-se que para o ADF o p>0.05 o que rejeita-se a hipótese nula, já para o testes PP
e KPPS o p-valor encontra-se dentro dos limites estabelecidos, então pode-se concluir que
a série é estacionária. Portanto, conhecendo as características da série foi possível realizar
o ajuste de modelos para descrever seu comportamento e realizar previsões.

4.4.3 Ajuste do modelo

Dessa forma, verificada a estacionariedade, iniciou-se o ajuste da série aos modelos.
O primeiro ajuste a ser feito foi o da sazonalidade para tentar encontrar uma periodicidade
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na série. Os resultados para este ajuste podem ser verificados através do teste QS que
avalia a qualidade do ajuste sazonal.

Tabela 8 – Teste de ajuste sazonal para despesa de capital

Série qs p-val
Original 1.16 0.56

original corrigida por valores extremos 14.99 0.00
Resíduos do modelo de regressão 1.15 0.56

Série com ajuste sazonal 0.00 1.00
Série sem ajuste sazonal 0.00 1.00

Componente irregular 0.00 1.00
Componente irregular corrigido com valores extremos 0.00 1.00

Tabela 9 – Teste de sazonalidade para despesa corrente

Série qs p-val
Original 1.16 0.56

original corrigida por valores extremos 14.99 0.00
Resíduos do modelo de regressão 1.15 0.56

Série com ajuste sazonal 0.00 1.00
Série sem ajuste sazonal 0.00 1.00

Componente irregular 0.00 1.00
Componente irregular corrigido com valores extremos 0.00 1.00

Por meio dos dados expressos nas Tabelas 8 e 9, é possível observar que o ajuste
sazonal não é necessário neste caso, pois a série não sofre alteração quando se remove a
componente sazonal.

Adicionalmente, tentou-se ajustar a componente tendência através de três méto-
dos: primeira diferença da série (diff), remoção da tendência linear (lin), remoção da
tendência pelo filtro HODRICK-PRESCOTT (bhp), o qual tem por objetivo remover as
flutuações que possam ocorrer na série. Os resultados dos três filtros foram representados
nas Figuras 18 e 19.
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Figura 18 – Remoção de Tendência para despesa de capital

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2021.

Figura 19 – Remoção de Tendência para despesa corrente

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2021.

Os gráficos mostram que os diferentes filtros aplicados apresentam o mesmo com-
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portamento da série, logo, o ajuste de tendência torna-se insignificante.

Após, o teste de tendência e sazonalidade foi realizado o ajuste através do modelo
ARIMA, conforme os resultados mostrados nas Tabelas 10 e 11. O melhor ajuste do
modelo para despesa de capital foi obtido por um ARIMA de ordem (2,0,1), com um
AIC=101.78 sendo uma generalização do modelo ARMA(2,1). Destaca-se que o AIC
quanto menor, melhor o ajuste para a série.

Tabela 10 – Ajuste ARIMA para despesa de capital

Modelo ARIMA 𝜑1 𝜑2 𝜃1 𝜃2 Erro AIC
(1,0,1) 0.2964 0.1548 6.4417 103.86
(1,0,2) -0.3178 0.8261 0.4635 6.4318 103.35
(2,0,1) 1.3375 -0.5034 -1.0000 6.3861 101.78
(2,0,2) -0.2889 -0.2714 0.7778 0.6296 6.4298 104.46
(1,1,1) 0.4506 -1.0000 103.67
(1,1,2) 0.3454 -0.8665 -0.1335 105.37
(2,1,1) 0.4975 -0.1182 -1.0000 105.90
(2,2,2) 0.5548 -0.0833 -1.9895 0.9998 113.35

Assim, a equação que descreve o modelo dado pela ordem (2,0,1) é :

̂︁𝑌𝑡 = 𝜇 + 1.3375𝑌𝑡−1 − 0.5034𝑌𝑡−2 + 1.0000𝑒𝑡−1 (4.1)

Conforme a Tabela 10, o melhor ajuste para despesa corrente se dá por um modelo
ARIMA(2,0,2) com um AIC =2.25.

Tabela 11 – Ajuste ARIMA para despesa de corrente

Modelo ARIMA 𝜑1 𝜑2 𝜃1 𝜃2 Erro AIC
(1,0,1) 0.5448 -0.4003 5.48
(1,0,2) 0.3678 -0.3340 0.3893 9.0059 5.68
(2,0,1) 0.2633 0.1348 -0.1592 8.9977 6.95
(2,0,2) 0.5067 -0.4586 -0.5218 1.0000 9.0070 2.25
(1,1,1) 0.1549 -1.0000 8.55
(1,1,2) -0.9084 0.0617 -0.9383 10.45
(2,1,1) 0.1368 0.1739 -1.0000 9.26
(2,2,2) -1.2114 -0.5867 -0.3715 -0.6285 19.38

Assim, a equação que descreve o modelo dado ARIMA(2,0,2) é :

̂︁𝑌𝑡 = 𝜇 − 0.5067𝑌𝑡−1 − 0.4586𝑌𝑡−2 + 0.5218𝑒𝑡−1 − 1.0000𝑒𝑡−2 (4.2)

E por fim foi feito o ajuste dos dados através do modelo TAR (Autoregressive
Threshold Model) tem por objetivo aproximar séries não-lineares, em séries lineares por
partes. Recordando que o modelo é dado por TAR(p,d,q), onde p é a ordem do primeiro
regime, q a ordem do segundo regime e d é a desfasagem.
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Para a série de despesa de capital ajustada pelo modelo TAR, de ordem (2,0,1),com
AIC=59.88. Assim pode-se dizer que estes três modelos fazem um ajuste dos dados em
dois regimes e sem desfasagem.

Tabela 12 – Ajuste TAR para despesa de capital

Modelo TAR AIC
(1,0,1) 60.45
(1,0,2) 61.23

(2,0,1) 59.88
(2,0,2) 61.79
(1,1,1) 98.02
(1,1,2) 98.28
(2,1,1) 94.19
(2,2,2) 95.45

Assim, o modelo TAR(2,0,1) para esta despesa poder ser expresso através da
equação:

𝑦𝑡 =

⎧⎨⎩ 7.45 − 0.1353𝑦𝑡−1 − 0.2510𝑦𝑡−2 + 𝜖𝑡 𝑠𝑒 𝑦𝑡−1 ≤ 5.66
5.71 + 0.1614𝑦𝑡−1 + 𝜖𝑡 𝑠𝑒 𝑦𝑡−1 > 5.66

(4.3)

Em contrapartida, para as séries de despesa corrente o ajuste foi TAR(1,0,1) com
um AIC = -45.23.

Tabela 13 – Ajuste TAR para despesa corrente

Modelo TAR AIC
(1,0,1) -45.23
(1,0,2) -41.11
(2,0,1) -41.10
(2,0,2) -39.11
(1,1,1) -28.62
(1,1,2) -24.58
(2,1,1) -25.80
(2,2,2) -13.32

A equação a seguir descreve o ajuste para o modelo TAR(1,0,1).

𝑦𝑡 =

⎧⎨⎩7.83 + 0.0551𝑦𝑡−1 + 𝜖𝑡 𝑠𝑒 𝑦𝑡−1 ≤ 8.61
8.44 + 0.0637𝑦𝑡−1 + 𝜖𝑡 𝑠𝑒 𝑦𝑡−1 > 8.61

(4.4)
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4.4.4 Previsão

Para a previsão optou-se por realizar uma projeção primeiramente através dos
modelos ARIMA, foco principal deste trabalho, para estimar quanto será investido nos
próximos 6 meses. A Tabela 14 mostra a projeção para o modelo ARIMA, melhor ajus-
tado, para a depesa de capital e a Figura 20 representa a projeção do modelo graficamente.

Tabela 14 – Previsão pelo modelo ARIMA (2,0,1) para a despesa de capital

Mês Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi95
Agosto(2021) 6.737461 5.846970 7.627952 5.375572 8.099349

Setembro (2021) 6.498008 5.556191 7.439826 5.057622 7.938394
Outubro (2021) 6.358625 5.416560 7.300690 4.917860 7.799389

Novembro (2021) 6.292116 5.330482 7.253751 4.821423 7.762810
Dezembro (2021) 6.272775 5.281449 7.264100 4.756673 7.788876

Janeiro (2022) 6.279963 5.263726 7.296200 4.725763 7.834163

Figura 20 – Previsão ARIMA para despesa de capital

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2022.
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Observando-se a Figura 20 em relação as despesas de capital, conclui-se que o
valor total ao longo do período não irá ultrapassar 7.0, o que corresponde a investimento
em torno de R$ 10 milhões de reais. Na Figura 20, as linhas pretas representam a série
em estudo , a linha azul as previsões para os próximos 6 meses fora da série em estudo, a
região sombreada escura mostra o intervalo de previsão de 80% e a região sobreada clara
mostra o intervalo de 95 % .

Para a despesa corrente a melhor ordem foi o ARIMA (2,0,2), as previsões são
mostradas na Tabela 15 e a Figura 21 representa graficamente esses valores.

Tabela 15 – Previsão pelo modelo ARIMA (2,0,2) para a despesa de corrente

Mês Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi95
Agosto(2021) 9.168937 8.899883 9.437991 8.757455 9.580419

Setembro (2021) 9.188106 8.918705 9.457508 8.776093 9.600120
Outubro (2021) 9.059988 8.772597 9.347379 8.620461 9.499515

Novembro (2021) 8.939503 8.642091 9.236915 8.484651 9.394355
Dezembro (2021) 8.913940 8.616492 9.211387 8.459032 9.368847

Janeiro (2022) 8.964531 8.664178 9.264885 8.505180 9.423883

Figura 21 – Previsão ARIMA para despesa corrente

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2022.

Já para as despesas correntes observa-se que o total não irá ultrapassar 9.10.Assim,
estima-se que o investimento seja em torno de R$ 1,2 bilhões de reais.Na Figura 21, as
linhas pretas representam a série em estudo , a linha azul as previsões para os próximos 6
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meses fora da série em estudo, a região sombreada escura mostra o intervalo de previsão
de 80% e a região sobreada clara mostra o intervalo de 95 % .

Em um segundo momento fez-se a projeção para os 6 meses futuros, das despesas
de capital através do modelo TAR melhor ajustado, valores descritos na Tabela 16 e pela
Figura 21.

Tabela 16 – Ajuste da despesa de capital

prevmin prevmax previsao
Agosto (2021) 3.57 6.03 4.80

Setembro (2021) 3.79 6.28 5.03
Outubro (2021) 4.28 6.82 5.55

Novembro (2021) 4.18 6.68 5.42
Dezembro (2021) 4.06 6.60 5.33

Janeiro (2021) 4.09 6.64 5.37

Figura 22 – Representação gráfica do modelo TAR para despesa de capital

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2021.
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Observa-se que os investimentos, em despesas de capital, por essa projeção, não
irá ultrapassar 5.55 o que corresponde cerca de R$ 354 mil.

Em relação a despesa corrente os investimentos não ultrapassam 9.03 que é em
torno de 1 bilhão de reais.

Tabela 17 – Ajuste TAR para despesa corrente

prevmin prevmax previsao
Agosto (2021) 8.72 9.35 9.03

Setembro (2021) 8.71 9.34 9.02
Outubro (2021) 7.60 9.40 9.00

Novembro (2021) 7.60 9.41 8.98
Dezembro (2021) 7.57 9.73 8.98

Janeiro (2022) 7.47 9.75 8.97

Figura 23 – Representação gráfica do modelo TAR para despesa corrente

Fonte: Elaborado pela própria autora, 2021.

Os modelos ARIMA são mais consistentes na estimativa de valores futuros que os
modelos TAR, que por vezes superestimam (despesas de capital) e por outras subestimam
os valores (despesas corrente). Percebe-se que as previsões são bem conservadoras em
ambos os casos, sem grandes oscilações, mostrando a dificuldade de se prever os valores
futuros de um conjunto de dados com características tão peculiares: despesas de um
Estado frente a uma pandemia inesperada.
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5 Considerações Finais

O presente estudo permitiu avaliar os investimentos realizados na secretaria da
saúde do estado do Rio Grande do Sul, no período do primeiro semestre de 2018 ao pri-
meiro semestre de 2021, utilizando a metodologia de séries temporais. Observou-se que os
dados apresentam ausência de sazonalidade e tendência e apresentam um comportamento
estacionário.

Preliminarmente, a estatística descritiva permitiu a compreensão dos dados para
melhor entendimento de suas características e dimensão.

O modelo ARIMA com melhor ajuste foi ARIMA(2,0,1) para despesas de capital
e ARIMA(2,0,2) para despesas corrente. Dentre os modelos TAR estimados, o melhor
ajuste para despesas de capital foi pelo modelos TAR(2,0,1) e para as despesas correntes
por um modelo TAR(1,0,1). O melhor ajuste dos modelos foi determinado com base no
critério de Akaike.

Em se tratando das previsões dos valores para os 6 meses a frente dos dados cole-
tados, os modelos ARIMA se mostraram mais consistentes na previsão dos valores futuros
que os modelos TAR, que por vezes superestimaram os valores (despesas de capital) e por
outras subestimaram os dados (despesas corrente).

Percebe-se que as previsões são bem conservadoras em ambos os casos, sem grandes
oscilações, mostrando a dificuldade de se prever os valores futuros de um conjunto de
dados. Deste modo, foi possível, no decorrer deste trabalho, analisar de forma descritiva
as despesas da Secretaria da Saúde do RS, antes e durante pandemia de Covid-19, bem
como realizar projeções de investimentos públicos na área para os próximos 6 meses com
base nos dados passados.
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Apêndice A- Estimador de Máxima
Verossimilhança

O método de máxima verossimilhança consiste em encontrar os estimadores 𝜃𝑡 =
𝜃1, 𝜃2, ..., 𝜃𝑘 que máximizem o logaritimo da função de verosemilhança dos dados (BA-
TISTA,2015).Assim, seja a função dada por:

𝐿(𝜃1, 𝜃2, ..., 𝜃𝐾) =
𝑛∑︁

𝐼=1
𝑦𝑖(𝜃1 + 𝜃2𝑥1 + ... + 𝜃𝑘𝑥𝑘) − 𝑚𝑖𝑙𝑛(1 + 𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘) (5.1)

Derivando a equação em relação a cada um dos estimadores, obtem-se:

𝜕𝐿

𝜕𝜃1
=

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑚𝑖𝑙𝑛
𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘

1 + 𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘
(5.2)

𝜕𝐿

𝜕𝜃2
=

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑦𝑖𝑥𝑖 − 𝑚𝑖𝑙𝑛
𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘

1 + 𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘
(5.3)

𝜕𝐿

𝜕𝜃𝑘

=
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑦𝑖𝑥𝑘 − 𝑚𝑖𝑙𝑛

𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘

1 + 𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘
(5.4)

Igualando cada uma das derivadas a zero:

𝜕𝐿

𝜕𝜃1
=

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑚𝑖𝑙𝑛
𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘

1 + 𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘
= 0 (5.5)

𝜕𝐿

𝜕𝜃2
=

𝑛∑︁
𝑖=1

𝑦𝑖𝑥𝑖 − 𝑚𝑖𝑙𝑛
𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘

1 + 𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘
= 0 (5.6)

𝜕𝐿

𝜕𝜃𝑘

=
𝑛∑︁

𝑖=1
𝑦𝑖𝑥𝑘 − 𝑚𝑖𝑙𝑛

𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘

1 + 𝑒𝜃1+𝜃2𝑥1+...+𝜃𝑘𝑥𝑘
= 0 (5.7)

E encontrando as equações para cada uma das derivadas acima, obtem-se os valores
para os estimadores, logo basta retornar a euação inicial e encontrar o valor máximiza a
função.
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Apêndice B - Código das Análises

1 l ibrary ( dplyr )
2 l ibrary ( t i d y v e r s e )
3 l ibrary ( f o r e c a s t )
4 l ibrary ( t s e r i e s )
5 l ibrary ( Amelia )
6 l ibrary ( x tab l e )
7 l ibrary ( windows )
8 #LEITURA DOS DADOS
9 dadospc<−read . table ( "despesaporcategoria.csv" , dec = "." , sep="," , header =

TRUE)
10 dadosdca<−read . table ( "despesadecapital.csv" , dec = "." , sep="," , header = TRUE

)
11 dadosdco<−read . table ( "despesacorrente.csv" , dec = "." , sep="," , header = TRUE)
12 d a d o s f i n a i s<−rbind ( dadospc , dadosdca , dadosdco )
13 s t r ( d a d o s f i n a i s )
14

15 #IDEIA GERAL DOS DADOS
16 summary( dadosdca$Valor )
17 log10 ( dadosdca$Valor )
18 summary( log10 ( dadosdca$Valor ) )
19 summary( dadosdco$Valor )
20 log10 ( dadosdco$Valor )
21 summary( log10 ( dadosdco$Valor ) )
22

23 #lOGARITMO DOS DADOS BRUTOS
24 #TRANSFORMANDO PARA SERIES TEMPORAIS
25 ts_d e s p e s a c a p i t a l=ts ( data=log10 ( dadosdca$Valor ) , start = c (2018 ,1 ) ,end=c

(2021 ,7 ) , frequency = 12)
26 ts_d e s p e s a c a p i t a l
27

28 ts_de spe saco r r en t e=ts ( data=log10 ( dadosdco$Valor ) , start = c (2018 ,1 ) ,end=c
(2021 ,7 ) , frequency = 12)

29 ts_de spe saco r r en t e
30

31 #OBSERVACAO DE UM PERIODO ESPECIFICO DA SERIE UTILIZAMOS "HEAD" PARA O
INICIO E "TAIL"PARA O FIM

32 head ( ts_de spe sacap i t a l , n=6)
33 head ( ts_despesacor rente , n=6)
34 t a i l ( ts_de spe sacap i t a l , n=6)
35 t a i l ( ts_despesacor rente , n=6)
36

37 #POSICAO DE CADA OBSERVACAO
38 cycle ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
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39 cycle ( ts_de spe saco r r en t e )
40

41 plot ( ts_de spe sacap i t a l , x lab = "Ano" , y lab = "Despesa capital" )
42 plot ( ts_despesacor rente , xlab = "Ano" , y lab = "Despesa corrente" )
43

44 #HISTOGRAMA
45 hist ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
46 hist ( ts_de spe saco r r en t e )
47

48 #DECOMPONDO A SERIE
49 x . decompClassic<−decompose ( ts_de spe sacap i t a l , type = "additive" )
50 plot ( x . decompClassic )
51 x . decompClassic<−decompose ( ts_despesacor rente , type = "additive" )
52 plot ( x . decompClassic )
53

54 x . decompLoess<−decompose ( ts_de spe sacap i t a l , type="multiplicative" )
55 plot ( x . decompLoess )
56 x . decompLoess<−decompose ( ts_despesacor rente , type="multiplicative" )
57 plot ( x . decompLoess )
58

59 #ESTACIONARIDADE
60

61 l ibrary ( t s e r i e s )
62 l ibrary ( urca )
63 l ibrary ( h t e s t )
64

65 summary( ur . df ( ts_de spe sacap i t a l , type=’none’ , l a g s =0) )
66 adf . t e s t ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
67 xtab l e ( adf . t e s t ( ts_d e s p e s a c a p i t a l ) )
68 pp . t e s t ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
69 kpss . t e s t ( ts_de spe sacap i t a l , null = "Trend" )
70 adf . t e s t ( ts_de spe saco r r en t e )
71 pp . t e s t ( ts_de spe saco r r en t e )
72 kpss . t e s t ( ts_despesacor rente , null = "Trend" )
73

74 #AUTOCORRELAAO
75

76 t s d i s p l a y ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
77 t s d i s p l a y ( ts_de spe saco r r en t e )
78 g g t s d i s p l a y ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
79 g g t s d i s p l a y ( ts_de spe saco r r en t e )
80 Acf ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
81 Acf ( ts_de spe saco r r en t e )
82

83 #AUTOCORRELAAO PARCIAL
84 Pacf ( ts_d e s p e s a c a p i t a l )
85 Pacf ( ts_de spe saco r r en t e )
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86

87 l ibrary ( ggp lot2 )
88

89 ggseasonp lo t ( ts_d e s p e s a c a p i t a l ) +
90 g g t i t l e ( "Sazonalidade" ) +
91 l ab s ( x = "" ) +
92 scale_co l our_d i s c r e t e (name = "Ano" ) +
93 theme_bw( )
94

95 monthplot ( ts_de spe sacap i t a l , col=’darkblue’ , col . base=’red’ ,
96 main=’Despesa por m s e Despesa m d i a por m s ’ ,
97 ylab=’Despesa de Capital’ , l t y . base=2)
98

99 legend ( ’bottomright’ , legend=c ( ’Despesa de Capital’ , ’ M d i a ’ ) , l t y=c
( 1 , 2 ) ,

100 col=c ( ’darkblue’ , ’red’ ) , bty=’n’ )
101

102 f i t<−arma ( l i n C a p i t a l )
103

104 f i t
105

106 l ibrary ( lmtes t )
107 l ibrary ( zoo )
108 l ibrary ( lomb )
109

110

111 #AJUSTE ARIMA − DCORRENTE
112

113 mod .ARIMA. ca = l i s t ( )
114 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA01" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 1 , 0 , 1 ) )
115 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA02" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 1 , 0 , 2 ) )
116 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA03" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 2 , 0 , 1 ) )
117 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA04" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 2 , 0 , 2 ) )
118 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA06" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 1 , 1 , 1 ) )
119 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA07" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 1 , 1 , 2 ) )
120 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA08" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 2 , 1 , 1 ) )
121 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA09" ] ] = arima ( ts_despesacor rente , order=c

( 2 , 2 , 2 ) )
122 mod .ARIMA. ca
123 summary(mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA09" ] ] )
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124

125 tab<−sapply (mod .ARIMA. ca , AIC)
126 xtab l e ( tab )
127

128 mod .ARIMA. ca = l i s t ( )
129 mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA01" ] ] = arima ( ts_de spe sacap i t a l , order=c

( 1 , 0 , 0 ) )
130

131 f i t <−mod .ARIMA. ca [ [ "Dcorrente_ARIMA03" ] ]
132 c h e c k r e s i d u a l s ( f i t )
133

134 f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( f i t , h=6)
135 autop lo t ( f o r e c a s t : : f o r e c a s t ( f i t , h=6) )
136

137 # Ajuste modelo TAR −DCAPITAL
138

139 mod .TAR. ca = l i s t ( )
140 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR01" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=1,d=0, p2=1,

method="MAIC" )
141 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR01" ] ] $AIC
142 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR02" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=1,d=0, p2=2,

method="MAIC" )
143 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR02" ] ] $AIC
144 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR03" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=2,d=0, p2=1,

method="MAIC" )
145 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR03" ] ] $AIC
146 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR04" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=2,d=2, p2=2,

method="MAIC" )
147 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR04" ] ] $AIC
148 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR06" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=1,d=1, p2=1,

method="MAIC" )
149 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR06" ] ] $AIC
150 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR07" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=1,d=1, p2=2,

method="MAIC" )
151 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR07" ] ] $AIC
152 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR08" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=2,d=2, p2=1,

method="MAIC" )
153 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR08" ] ] $AIC
154 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR09" ] ] = TSA : : ta r ( ts_de spe sacap i t a l , p1=2,d=2, p2=2,

method="MAIC" )
155 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR09" ] ] $AIC
156 mod .TAR. ca
157 summary(mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR09" ] ] )
158 mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR09" ] ] $AIC
159

160 #PREVISAO
161 n_prev = 6
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162 ta r_prev = predict (mod .TAR. ca [ [ "Dcapital_TAR01" ] ] , n . ahead=n_prev , n . sim =
1000)

163 #MANIPULANDO OS DADOS DA PREVIS O
164 prev1 = t ( ta r_prev$pred . i n t e r v a l )
165 prev2 = tar_prev$ f i t
166 prev3 = cbind ( prev1 , prev2 )
167 prev = as . data . frame ( prev3 )
168 colnames (prev ) [ 1 ] = "prevmin"
169 colnames (prev ) [ 2 ] = "prevmax"
170 colnames (prev ) [ 3 ] = "previsao"
171

172 l ibrary ( x tab l e )
173 l ibrary ( a s t s a )
174 xtab l e (prev )
175 d a d o s f i n a i s<−prev [ , 3 ]
176 dados f ina i smin<−prev [ , 1 ]
177 dados f ina ismax<−prev [ , 2 ]
178 ts_d a d o s f i n a i s p r e v=ts ( data=dados f i na i s , start = c (2021 ,7 ) ,end=c (2021 ,9 ) ,

frequency = 12)
179 ts_dados f ina i smin=ts ( data=dados f ina i smin , start = c (2021 ,7 ) , end=c (2021 ,9 ) ,

frequency = 12)
180 ts_dados f ina ismax=ts ( data=dadosf inaismax , start = c (2021 ,7 ) ,end=c (2021 ,9 ) ,

frequency = 12)
181 plot ( ts_de spe sacap i t a l , type=’o’ , y lab=’Despesa de Capital’ , xl im=c (2018 ,2022)

, yl im=c ( 0 , 9 ) )
182 l ines ( ts_dados f i na i sp r ev , col="red" )
183 points ( ts_dados f i na i sp r ev , col="red" )
184 l ines ( ts_dados f ina i smin , col="blue" )
185 points ( ts_dados f ina i smin , col="blue" )
186 l ines ( ts_dadosf inaismax , col="blue" )
187 points ( ts_dadosf inaismax , col="blue" )
188

189 #Manipulando os dados da p r e v i s o
190 prev1 = t ( ta r_prev$pred . i n t e r v a l )
191 prev2 = tar_prev$ f i t
192 prev3 = cbind ( prev1 , prev2 )
193 prev = as . data . frame ( prev3 )
194 colnames (prev ) [ 1 ] = "prevmin"
195 colnames (prev ) [ 2 ] = "prevmax"
196 colnames (prev ) [ 3 ] = "previsao"
197

198 xtab l e (prev )
199 prev
200 x d a d o s f i n a i s<−prev [ , 3 ]
201 dados f ina i smin<−prev [ , 1 ]
202 dados f ina ismax<−prev [ , 2 ]
203
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204 ts_d a d o s f i n a i s p r e v=ts ( data=dados f i na i s , start = c (2021 ,1 ) ,end=c (2021 ,7 ) ,
frequency = 12)

205 ts_dados f ina i smin=ts ( data=dados f ina i smin , start = c (2021 ,1 ) ,end=c (2021 ,7 ) ,
frequency = 12)

206 ts_dados f ina ismax=ts ( data=dadosf inaismax , start = c (2021 ,1 ) ,end=c (2021 ,7 ) ,
frequency = 12)

207

208 plot ( xprev , type=’o’ , y lab=’Despesa de Capital’ , xl im=c (2018 ,2022) , yl im=c ( 0 , 8 )
)

209 points ( ts_dados f i na i sp r ev , col="red" )
210 points ( ts_dados f ina i smin , col="blue" )
211 points ( ts_dadosf inaismax , col="blue" )
212

213

214 # Ajuste modelo TAR−DCORRENTE
215

216 ###TAR
217 mod .TAR. co = l i s t ( )
218 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR01" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=1,d=0, p2

=1,method="MAIC" )
219 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR01" ] ] $AIC
220 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR02" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=1,d=0, p2

=2,method="MAIC" )
221 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR02" ] ] $AIC
222 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR03" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=2,d=0, p2

=1,method="MAIC" )
223 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR03" ] ] $AIC
224 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR04" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=2,d=2, p2

=2,method="MAIC" )
225 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR04" ] ] $AIC
226 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR06" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=1,d=1, p2

=1,method="MAIC" )
227 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR06" ] ] $AIC
228 mod .TAR. co [ [ "Dcorrentel_TAR07" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=1,d=1, p2

=2,method="MAIC" )
229 mod .TAR. co [ [ "Dcorrentel_TAR07" ] ] $AIC
230 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR08" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=2,d=2, p2

=1,method="MAIC" )
231 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR08" ] ] $AIC
232 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR09" ] ] = TSA : : ta r ( ts_despesacor rente , p1=2,d=2, p2

=2,method="MAIC" )
233 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR09" ] ] $AIC
234 mod .TAR. co
235

236 summary(mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR01" ] ] )
237

238 mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR09" ] ] $AIC
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239

240 #P r e v i s o
241 n_prev = 6
242

243 ta r_prev = predict (mod .TAR. co [ [ "Dcorrente_TAR01" ] ] , n . ahead=n_prev , n . sim =
1000)

244

245 #Manipulando os dados da p r e v i s o
246 prev1 = t ( ta r_prev$pred . i n t e r v a l )
247 prev2 = tar_prev$ f i t
248 prev3 = cbind ( prev1 , prev2 )
249 prev = as . data . frame ( prev3 )
250 colnames (prev ) [ 1 ] = "prevmin"
251 colnames (prev ) [ 2 ] = "prevmax"
252 colnames (prev ) [ 3 ] = "previsao"
253

254 l ibrary ( x tab l e )
255 l ibrary ( a s t s a )
256 prev
257 xtab l e (prev )
258 d a d o s f i n a i s<−prev [ , 3 ]
259 dados f ina i smin<−prev [ , 1 ]
260 dados f ina ismax<−prev [ , 2 ]
261

262 ts_d a d o s f i n a i s p r e v=ts ( data=dados f i na i s , start = c (2021 ,7 ) ,end=c (2021 ,9 ) ,
frequency = 12)

263 ts_dados f ina i smin=ts ( data=dados f ina i smin , start = c (2021 ,7 ) , end=c (2021 ,9 ) ,
frequency = 12)

264 ts_dados f ina ismax=ts ( data=dadosf inaismax , start = c (2021 ,7 ) ,end=c (2021 ,9 ) ,
frequency = 12)

265

266 plot ( ts_despesacor rente , type=’o’ , y lab=’Despesa Corrente’ , xl im=c (2018 ,2022) ,
yl im=c ( 0 , 9 ) )

267 l ines ( ts_dados f i na i sp r ev , col="red" )
268 points ( ts_dados f i na i sp r ev , col="red" )
269 l ines ( ts_dados f ina i smin , col="blue" )
270 points ( ts_dados f ina i smin , col="blue" )
271 l ines ( ts_dadosf inaismax , col="blue" )
272 points ( ts_dadosf inaismax , col="blue" )
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