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Resumo

Neste artigo apresentamos um exemplo de utilizacdo da
metodologia de Geoestatistica aplicada a andlise de séries
temporais.Para facilitar o entendimento a série temporal
tratada é a do numero de manchas solares de Wolfer, série
bastante conhecida devido a sua alta variabilidade e
dificuldade de predicédo. O objetivo principal é mostrar que a
metodologia de Geoestatistica pode resultar em previsdes de
boa qualidade mesmo no contexto temporal.

Palavras Chaves:Geoestatistica, Séries Temporais,Sazonalidade.

Abstrat

In this article we ©present an example of the
Geostatistics methodology applied to the time series
analysis. In order to make it easier the understanding, the
time series chosed to be analysed was the Wolfer sunspots
number, which is wvery well known because it has a high
variability and it is difficult to ©predict. The main
objective 1s to show that the Geostatistics methodology can
result in predictions of good quality even in the time series
context.

Key Words: Geostatistics,Time Series, Seasonal series.

1.0 Introducéo

Uma das &reas mais importantes da Estatistica é a que
trata da Andlise de Séries Temporais.Dentre as varias
metodologias existentes encontram-se o método de Box e
Jenkins (Box e Jenkins,1976),que se resume na identificacdo de
um modelo ARIMA para descrever o comportamento da sérieja
andlise espectral (Fuller,1976) qgue trata a série no dominio
das frequéncias e a metodologia Bayesiana (Harrison e
West,1987)na qual distribuicdes a priori s&o incorporadas
para representar o comportamento dos pardmetros do modelo que
descreve a série. Entretanto,uma outra forma de se tratar uma
série temporal,e que tem sido pouco explorada na literatura,é
aquela em que a série ¢é vista dentro do contexto de
Geostatistica (Cressie,1992)metodologia esta que utiliza a
informacdo do Semi-Variograma ou outras medidas alternativas
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como Madograma ou Rodograma, como forma principal de
identificacdo do modelo e previsdo de valores. O objetivo
deste artigo é mostrar como a metodologia de Geoestatistica
pode ser aplicada no caso de Anédlise de Séries Temporais.
Escolhemos como exemplo de andlise a série do numero de
manchas solares de Wolfer no periodo de 1770 a 1869, por ser
esta uma série bastante conhecida nesta &rea,devido a sua
alta variabilidade e dificuldade de predicgédo (ver grafico 1).
Denotamos por Z; o valor do numero de manchas solares de

Wolfer no ano t; t=1,2,3,...,100,onde t=1 corresponde ao ano
de 1770,t=2 ao ano de 1771, até t=100 que corresponde ao ano
de 1869.
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Grafico1:Série de manchas solares de Wolfer
periodo:1770 a 1869.

2.0 Metodologia de Geeostatistica em Séries Temporais

2.1 Medidas que Descrevem a Variabilidade Espacial dos
Dados

Para se proceder a andlise dos dados através de métodos
de Geoestatistica é necessario a imposicdo de que o processo
estocadstico gerador dos dados amostrais seja intrinsicamente
estacionario e isotrdépico ou seja,deve satisfazer as
seguintes condicdes:

i) E[Z2(t)] =, V t € T;
ii)Var[Z(t)-Z(s)] = 2 7y |t-s|], V t #s € T,

isto é,0 processo deve ter média constante ao longo do tempo

e para cada t # s a varidncia das diferencas [Z(t)-Z(s)] deve
ser uma funcdo que depende apenas da distdncia no tempo das
observacgdes Z(t)e Z(s),isto ¢é |t-s|.A quantidade 2y(e)é

chamada de Variograma do processo estocdstico gerador da

série e 7y(e) é chamado de Semi-Variograma. O conhecimento da
funcédo de Variograma tem importéncia fundamental na
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construcdo do modelo de projecdo,uma vez que as equacdes de
previsdo sdo todas fungdes dos valores do Variograma do
processo estocastico gerador dos dados (Mingoti e Silva,1995).
Embora o Variograma seja a funcdo mais conhecida para
descrever a variabilidade espacial dos dados existem outras
medidas que, em alguns casos,podem resultar em projecdes de
melhor gqualidade (Mingoti,1996). As mais conhecidas s&o o
Madograma e o Rodograma, que para um processo intrinsicamente
estaciondrio e isotrdépico sdo definidas respectivamente por:

2T, (t—s)=E[ | Z(t)-Z(s) |" ] Jgt#s,eT

Para w=1 tem-se o Madograma, para w=1/2 o Rodograma e w=2
representa o Variograma. Estas medidas alternativas sdo mais
robustas no que se refere a influéncia dos valores
discrepantes e do tamanho da amostra na identificacdo de
modelos de projegdo espacial (Journel,1988).Alguns exemplos
mais comuns de modelos de Semi-Variograma,Madograma e
Rodograma s&o o modelo linear e o esférico.Na préatica, estas
funcdes de variabilidade espacial sdo estimadas a partir dos
dados amostrais sendo os estimadores cléssicos ndo viciados
usuais, para o caso de séries temporais,definidos por:

S -z | )
of, (5)=—

n—s=s

onde para w=1 tem-se o estimador do Madograma,para w=1/2 o
Rodograma e para w=2 o Variograma. Em geral as estimativas
assim obtidas sdo chamadas de Madograma,Rodograma e Variograma
Experimentais. Através destes estimadores identifica-se o
modelo matemdtico de Variograma, Madograma e Rodograma do
processo estocédstico gerador dos dados amostrais.Prossegue-se
entdo, com a estimacdo dos parémetros do mesmo. O modelo
estimado é utilizado nas equacgdes de projecdo.No caso
especifico de séries temporais, os estagios de identificacdo e
estimacdo de parametros dos modelos de Variograma,Madograma e
Rodograma,podem ser suprimidos na grande maioria dos casos de
interesse pratico.Isto decorre do fato de que os Variogramas,
Madogramas e Rodogramas experimentais contém toda informacéo
necessaria para a construcdo das equagcdes de predigdo,como
serd mostrado ao longo deste artigo.

2.2 Identificagdo e Ajuste dos Modelos para a Série de
Numeros de Manchas Solares de Wolfer

Os Semi-Variograma, Madograma, e Rodograma experimentais
da série de manchas solares de Wolfer estdo apresentados nos
graficos 2 a 4.Estes graficos indicam a existéncia de uma
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sazonalidade de ordem de aproximadamente 10,5 na série Z;,ja

que existe uma sequéncia de picos inferiores iniciando-se na
defasagem proéxima h=10 e repetindo-se de 10 em 10
unidades.Além disso,percebe-se nitidamente gque o modelo
senoide completo descrito na equacdo (1) poderia ser ajustado
para os 3 casos. Duas outras alternativas a considerar seriam
os dois parcionamentos do modelo senoide completo, na
defasagem h=5, conforme é apresentado nas equacdes (2) e (3).
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Grafico 2: Semi-Variograma experimental da série manchas solares de Wolfer
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Grafico 3. Madograma experimental da série manchas solares de Wolfer

Grafico 4: Rodograma experimental da série manchas solares de Wolfer



v(h.9)= co+cyfl—-aysin(h/a,)/h | hz0 (L)

onde 9 = (009CW aaw) , Cp >0 , Cw >0 , Ay >0 sdo os

pardmetros do modelo.
jo , h=0

v(h,0)=9y¢c, +c,{l—-aysin(h/a,)/h , 0<h<5 (2)
Co+cwil—bysinth/by)/h , h>5

0 =(cp,Cy:ay,:C1y,Dy) ¢y20, ¢, >0, a, >0, ¢, 20, b, >0.
Jo . h=0

y(h,0)=3cy+c, {l-aysin(h/a,)/h , 0<h<5 (3)
Co+Cywil+bysinth/b,)/h ,

GZ(CO’CW’aW’CIW’bW) C()ZOI CWZO’ aWZO, CIWZO’ bWZO.

~

Os parametros dos modelos foram estimados pelo método de
minimos quadrados ponderados (Cressie,1992) .Para efeito de
ajuste dos paré@metros utilizou-se apenas as informacdes do
Semi-Variograma,Madograma e Rodograma experimentais,relativas
aos lags h=1,2,3,...,50,uma vez que a alta variabilidade dos
dados observados a partir de h = 50 comprometem a qgqualidade
de estimacdo dos pardmetros do modelo. De um modo geral,os
modelos senoide parcionados apresentaram melhores ajustes que
os modelos senoide completo, sendo que o modelo senoide
parcionado positivo foi melhor para o ajuste de Semi-
Variograma,enquanto que o0s ©parcionados negativos foram
melhores para Rodograma e Madograma.O Rodograma foi o que
apresentou o melhor ajuste para os parametros. A qualidade de
ajuste foi medida em termos da avaliacdo da Soma dos
quadrados dos erros para cada modelo (ver tabela 1).

Tabela 1:Soma de quadrados dos erros para os modelos ajustados

Modelos Semi-Variograma Madograma Rodograma
ajustados SQE SQE SQE
senoide completo 130,78 79,14 34,38
senoide negativo 119,47 64,81 29,16
senoide positivo 97,88 77,76 33,80




2.3 Predigdo de Valores: Kriging Ordinario e Intervalos de
Confiancga

As equacgbes de previsdo para um ano "s" qualquer né&o
pertencente a série observada, s&do obtidas utilizando-se a
técnica de predigdo espacial denominada Kriging Ordinédrio
(Cressie, 1992). Neste caso,o0 preditor linear ndo viciado de
Z(s) é dado por:

Z(s)= 5 A; Z(t;) s>t, (onde 5 A =1)
i=1 i=1

e Z(t1),Z2(t2),...,2(ty) representam respectivamente os valores

observados da série.Para o caso de séries temporais,quando a
medida de variabilidade espacial é o Semi-Variograma tem-se

que os coeficientes A; sdo obtidos através da seguinte
equacao:
-1
=T,y (4)
onde vo=(y(s—t;),y(s—t3 ).,y (s—t,),1)’' (5)

e I'y é a matriz (n + 1)x(n + 1) dada por:

y(t; — t), i=1...,n,j=1,...,n,
r o= J1 J=n+1j=1,...,n,
’ 0 Jd=n+1, j=n+], (6)
1 ,i=1,..n,j=n+l1

onde y(e)representa o valor do Semi-Variograma com Os

A
pardmetros ja& estimados.Neste caso,o0 estimador linear ZXS) é
0 que minimiza a varidncia do erro de predigcdo. Quando ©
Madograma e o Rodograma s&do as medidas de variabilidade

espacial utilizadas,os coeficientes 4; sdo obtidos das

equacdes (4)a (6) ,substituindo-se no lugar de 7y(e) o valor do
Madograma, ou do Rodograma correspondente.Neste caso e}
preditor linear obtido ndo mais minimiza a varidncia do erro
de predicdo,mas sim a norma ao quadrado do erro de predicdo.
Em todos os <casos, o erro de predicdo e a respectiva
varidncia sdo definidos por:

erro=(Z(t)-Z(t))

Var(erro)=6°(s)=[ 23 Jyy(s=t)] ~[ £ % JiAjp(t;~1;)]
1= 1=1j=



sendo A; os valores obtidos da equacdo (4)usando-se

respectivamente o Semi-Variograma,Madograma e o Rodograma
estimados. Os intervalos de confianca de 95% para Z(s) séao

dados aproximadamente por: (Z(S) + 1,96 G(S) , supondo-se
normalidade dos dados.Embora teoricamente a predicdo de Z(s)
seja efetuada com Dbase na informacéo da vizinhanca
ti,t2,...,th,ou seja com base em todas as observacdes
coletadas da série, na pratica isto ndo ocorre. As predicdes
de valores é efetuada de acordo com a informacdo de uma
vizinhanga menor, representada por valores da série que estéo
mais préximos do tempo “s”.Um software como o GEO-EAS,por
exemplo,permite que o pesquisador escolha a vizinhanca de
interesse para efeito de projecdo(Englund e Sparts,1991) .No
caso especifico de séries temporais os valores destas medidas
de wvariabilidade espacial (temporal) podem ser obtidas
diretamente através do cédlculo do Semi-Variograma, Madograma
e Rodograma Experimentais, uma vez gue na maioria dos casos
estes podem ser calculados para todos os valores de h
necessdrios para a projecdo de valores a curto e médio prazo.
Deste modo, uma forma alternativa de se obter projecdes para
valores futuros da série, ¢é utilizando-se as medidas de
variabilidade experimentas nas equacdes(3)a(6)de Kriging
Ordindrio.Portanto,predicdes de valores futuros da série
sempre s&o possivelis de serem obtidas com o uso da
metodologia de Geoetatistica, independentemente do bom
reconhecimento e do ajuste dos pardmetros do modelo tedbrico
de Semi-Variograma,Madograma ou Rodograma do processo
estocédstico gerador dos dados amostrais,o que caracteriza um
ponto positivo em favor desta metodologia uma vez gue no caso
de séries temporais, os modelos de Variograma podem ser mais
complicados de serem identificados e ajustados. A titulo de

exemplo, o grafico 5 apresenta as previsdes para a série Z;,

no periodo de 1860 a 1869, tendo-se como origem fixa de
previsdo o ano de 1859. As previsdes foram geradas de acordo
com com o modelo Madograma senoide parcionado positivo e com
vizinhanca 11, ou seja, a previsdo do ano de 1860, por
exemplo, foi efetuada wutilizando a informacdo da série de
1849 a 1859. Os respectivos intervalos de 95% de confianca
para Z; e os correspondentes valores reais observados da

série estdo apresentados no grafico. Apesar da grande
variabilidade dos dados e da amplitude dos intervalos de
confianca, apenas trés observacdes ficaram fora dos
limites (anos de 1866,1867 e 1869). As demais observacdes se
mostraram bem prdéximas do valor real.Os limites dos
intervalos de confianca sdo consistentes com a definicdo da

variavel Z,.
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Grafico 5: Previsdes a dez passos para Z; com origem de previsdao no ano de 1859

2.4 Analise das Previsdes

Uma comparacdo mais detalhada dos modelos ajustados foi
efetuada considerando-se as previsdes obtidas a partir de
origens fixas e a partir de origens mbéveis.Numa primeira
andlise calculou-se as predicdes a um passo para o periodo de
1781 a 1869.A escolha do ano inicial de 1781 foi feita para
que os modelos com vizinhanca 11 (vizinhancga mais préxima da
sazonalidade 10,5 observada na série)fossem avaliados.Numa
segunda anédlise a origem de previsdo foi fixada em 1864 e
previsdes foram geradas para o periodo de 1865 a 1869.Numa
andlise complementar a qualidade das predicgdes foi avaliada
de acordo com o comportamento das mesmas para origens de
previsdo diferentes.A origem de previsdo “t” variou de 1849 a
1865 para as previsdes a 5 passos a frente, e de 1849 a 1867
para previsbdes a 2 passos. Para comparagdo dos modelos
utilizamos o Erro Médio (EM) e o Erro Quadréatico Médio (EQM)
definidos por:

EM=L [Y(2(s)-2(s)]  BOM = [ [2(s) - 2(s)]°]

onde, m ¢é numero de predicdes que foram feitas,Z(S)

representa o valor real da série no ano "s",e Zﬁﬂrepresenta

a predicdo feita pelo modelo para o valor de Z(sS)quando se
tem como origem de previsdo um tempo t,fixado a priori.Os
resultados obtidos estdo na tabela 1.Para as previsdes com
origem mével os valores EM e EQM apresentados nas tabela 2
representam a média aritimética dos valores de EM e EQM
obtidos para cada origem de previsdo “t” considerada.
Embora existam varios modelos bem similares em termos de EM e
EQM, pode ser observado que para previsdes a um passo Os
melhores desempenhos foram do Semi-Variograma (vizinhanca 2 e
4) e o Semi-Variograma tedrico senoide completo (vizinhanca
4) . Os piores desempenhos ocorreram para o Rodograma tedrico
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completo e o positivo. Para previsdes a 5 passos com origem
de previsdofixa,o Madograma (ll)e Rodograma (11) experimentais
foram os melhores. Para previsdes a 2 e 5 passos com origem
de previsdo mével, os melhores modelos foram o Madograma (11)
e Rodograma (11) experimentais. E interessante observar os
altos valores de EM e EQM quando a previsdo é feita para 5
passos a frente (com origem fixa e mével) nos modelos
ajustados com vizinhanca 2. Aparentemente modelos com
vizinhanca 2 ndo seriam as melhores escolhas para previsdes a
longo prazo.

Tabela 2. Analise de ajuste das previsbes dos modelos de geoestatistica ajustados

Previsdes Previsdes Previsdes Previsdes

a um passo a 5 passos a 5 passos origem | a 2 passos

1781-1869 origem 1864 movel origem movel
Modelos t=1849 a 1864 t=1849 a 1867

EQM EM EQM EM EQM EM EQM EM

S.V.Exp.(4) 1443 -012 |37,79 -28,35 |38,68 -8,80 20,64 -0,32

S.V.Exp.(2) 16,11 0,42 28,49 -17,01 [39,64 -4,52 22,80 1,49

M.Exp.(11) 19,19 1,11 13,44  -5,82 19,00 -7,30 15,20 -4,22
M.Exp.(4) 22,03 -0,57 (29,81 -1835 [4443 -11,35 28,03 -5,29
M.Exp.(2) 21,49 -0,22 (26,98 -13,93 [43,88 -9,78 27,19 -3,64
R.Exp.(11) 23,29 -1,60 14,88 -7,44 21,37 -8,15 17,06 -5,69
R.Exp.(4) 27,81 -1,08 [29,56 -18,25 |46,65 -12,54 32,31 -7,46
R.Exp.(2) 24,77 044 (26,73 -13,43 45,13 -10,64 29,13 -4,80

S.V.T.C.(4) 16,00 0,12 36,71 -27,85 |35,35 -8,12 22,37 0,77

M.T.C.(11) 19,99 -0,75 29,57 -21,65 |27,84 -8,49 22,45 -513

M.T.C.(4) 24,13 -0,54 [27,85 -15,46 (42,14 -10,37 47,80 44,11

M.T.C.(2) 23,97 -0,39 (26,78 -13,53 |42,06 -9,81 28,69 -4,56

M.T.P.(11) 20,39 -0,68 (28,23 -16,24 [23,49 -8,52 20,35 -4,49

M.T.N.(11) 19,60 -0,72 [22,33 -10,35 |21,26 -8,06 33,05 30,75

R.T.C.(11) 24,02 -1,48 (24,10 -15,96 [27,15 -9,03 21,76 6,85

RT.C.4) 30,19 -1,20 [28,80 -17,20 (44,25 -11,88 33,44 -7,76

R.T.C.(2) 26,45 -0,55 (26,64 -13,24 (42,79 -10,27 30,00 -5,23

R.T.P.(11) 32,04 12,38 20,78 2,28 | 27,23 10,60 2540 9,70

R.T.N.(11) 24,06 -1,44 (21,72 11,74 |24,86 - 9,03 20,77 -6,52

Nota: S. V. = Semi-Variograma ; R=Rodograma; M=Madograma; E=Experimental;
T. C. = Tedrico Completo; T.N.= tedrico negatico; T.P. = tedrico positico.

4.0 Consideracgdes Finais

A andlise das previsdes efetuadas na secdo 2.4 indicou
que o0s modelos de ©projecdo construidos a partir da
metodologia de Geoestatistica tiveram bom desempenho no caso
da previsdo da série do numero de manchas solares de Wolfer.
O uso desta metodologia permitiu a identificacdo de uma
sazonalidade de ordem de aproximadamente 10,5 na série.A
facilidade no entendimento das funcdes de Semi-Variograma,
Madograma e Rodograma, faz com que esta metodologia de
Geoestatistica possa ser uma grande competidora com a
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metodologia de anédlise espectral, gquando esta é utilizada
para detecgcdo de possiveis sazonalidades na série.Os
conceitos envolvidos com a construcdo do Variograma,Madograma
e Rodograma, sdo mais simples de serem entendidos pelo
usuario comum, do que aqueles relacionados com o)
Peridiograma. Em relacdo a outras metodologias para anélise
de séries temporais, a Geoestatistica teria wuma vantagem,
devido ao fato de poder tratar de uma forma simples séries
ndo i1gualmente espacadas no tempo, uma vez que @ sua
implementacdo ndo depende da igualdade de espacamento entre
as observagcdes da série. Pode-se observar também que as
predicgcdes obtidas a partir da inclusdo da informacdo pura e
simples de Semi-Variograma, Madograma e Rodograma
Experimentais nas equagdes de predicgdo, resultaram numa
qualidade muitas vezes superior aquela obtida através da
identificacdo e estimacdo dos paradmetros tedricos destas
medidas de varibilidade espacial dos dados.

Deve ser notado que apesar dos modelos senoide positivo
e negativo terem apresentado um melhor ajuste de paradmetros
que o modelo senoide completo,nem sempre estes modelos
resultaram em previsdes de melhor qualidade.Finalmente,é
importante destacar que para uma avaliacdo mails precisa da
qualidade dos modelos de Geoestatistica aplicados a Analise
de Séries Temporais, outros trabalhos semelhantes a este
deverdo ser conduzidos utilizando-se séries temporais reais
ou simuladas.
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