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1 Introducao: Medidas de erro de
previsao

Diferentes métodos de previsdo produzem diferentes resulta-
dos, pelo que um dos critérios possiveis (e fundamental) para a
seleccao de um modelo € a precisao relativa das suas previsoes.

Erro de previsdo (diferenca entre a observacao real/efectiva de
y no periodo genérico ¢ e o valor previsto para a variavel nesse
periodo 7, obtido pelo modelo e com base nas observagoes
passadas):

€t = Yt — Yz.

2, ...).
Notagdo alternativa: ¥y, = Upppr OU MESMO Ypif1 =
Ytth—1[t—1-
Normalmente, usa-se 0 erro a um passo @|t—1> ondeh=1. A
sequéncia {@It—l}fﬂ gera {e;}._, .

e; =~ 0 se o modelo for razoavel (o modelo descreve bem o
padrdo comportamental da série, restando apenas flutuagoes
aleatorias/erraticas pouco significativas que t€ém elas proprias
origem em fendOmenos ndo previsiveis).

Na estimacdao do modelo, bem como a comparacao entre
modelos de previsao, usam-se critérios de minimizagao da



fun¢ao dos erros de previsao. Entre outras medidas...

Erro Absoluto Médio (EAM)

S e
EAM = &=k E=1.2....T
T—k‘—i—lj 9 ) 9

Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM)
T €t
Sk

T—-—Fk+1

Este critério relativo permite ainda avaliar a precisdo de um
dado metodo relativamente a séries diferentes.

Erro Percentual Médio (EPM)
Y
t=k y,
T—-—Fk+1
Pode ser utilizado como medida do enviesamento previsional
(sub ou sobre-previsdo). Assume-se e; com igual sinal (caso

contrario, podem-se anular erros de diferente sinal mas de
igual magnitude. Eg: —10 + 10 = 0!)

EPAM = x 100

EPM = x 100

Erro Quadratico Médio

Zi&r—k@?
EFEOM = =
@ T —k+1

A raiz quadrada deste valor, REQM = \/ ZtT: vei/ (T —k+1)
pode ser utilizada como estimativa do desvio padrao do erro de
previsao a um passo, quando representado por e;.



e Estatistica U de Theil
[ REQM do modelo de previsao

REQM do modelo simplista

em que o modelo simplista (ou naive) utiliza como previsao
para o periodo t + 1 o valor observado em ¢ (311 = ;). A
interpretacao da estatistica ¢ a seguinte:

- U = 1: previsoes do modelo sdo equivalentes a do modelo
simplista

- U < 1: o modelo considerado ¢ superior ao modelo naive

- U > 1: o modelo prevé pior que o método simplista

- U = 0 (qual a interpretagdo?)

Esta estatisitca pode ainda ser utilizada para comparar

diferentes métodos alternativos, para além do naive.
e Teste do Sinal

Dados dois métodos A e B, considere-se o diferencial da
medida do erro (também pode ser EQM ou EAM, para além do
erro de previsdo simples €4 ;1)

A B .
d; :e§+}_1—e§+z_1, j=1,....m

Pode-se efectuar um teste para H : Nao ha diferengas significati-
vas entre A e B, através da estatistica

S_\FZ (d; > 0) — 0.5] % N(0,1), sob H,



onde /(.) é uma fungdo indicatriz que assume os valores 0 e 1
consoante a condic¢do entre (.) € verificada ou nao.
e Teste de Diebold-Mariano (DM)

Este teste utiliza igualmente os diferencias das medidas de
erro de previsao. Considere-se o diferencial médio

1
d:ﬁ;dj

e a hipotese nula de que os diferenciais sdo nulos (Hy : d = 0).
Em rigor, a hipotese nula ¢ £/ (d;) = 0 A estatistica de teste ¢

DM = —= % N(0,1), sob H,,

S

sendo w estimado atraveés de

T
—_

i=—(h—1)

sendo 7;(d) as autocovariancias amostrais dos d;. No caso de

erros a 1 passo (h = 1), W = 7, a variancia amostral de d;.

e Esquemas alternativos para estimar os parametros 6 dos
modelos usados para construir as previsoes (para o caso,
h=1):

— Recursive: Estimar 6§ com ¢t = 1,..., R —prever yp.1 —
Re-estimar 0 com ¢t = 1, ..., R + 1 usando g1 —prever

UR+2 — ...

>



— Rolling: Estimar 8 com t = 1, ..., R —prever Ypy1 —
Re-estimar # com ¢t = 2, ..., R + 1 usando yr,1 —prever
Ur+o —Re-estimar § com t = 3,..., R + 2 usando

Yr+2 —7PIeVer Yp43 — ...

— Fixed: Estimar § comt =1, ..., R —prever yp,1 — prever
Yr+o usando a estimativa obtida— prever .3 usando a
estimativa obtida— ...

2 Analise de Decomposicao

e [ usual, quando se analisa uma série temporal, considera-la
como o produto de um conjunto de efeitos/padroes/componentes.
Importa entdo 1dentificar esses efeitos (ou combinacio de
efeitos) e a partir dai construir previsoes.

e Uma série temporal pode, em geral, ser descrita atraves dos
seguintes componentes:

(1) Tendéncia: Efeitos persistentes/permanentes sobre o nivel
da série durante um periodo longo de tempo. Esses efeitos
traduzem-se num movimento ascendente ou descendente
da série, ou seja, de crescimento/decrescimento de longo
prazo da serie. Quando ndo existe uma tendéncia claramente
definida, diz-se que a série ¢ estacionaria (embora seja mais
correcto referirmos uma série sem tendéncia)

(2) Componente sazonal: Referente as oscilagdes em relagdo a
tendéncia, mas com periodicidade anual ou infra-anual. S6



3)

(4)

¢ detectavel em séries com uma frequéncia inferior ao ano,
tendo origem em causas naturais (clima, por exemplo) ou
sociais (habitos de consumo, etc.)

Componente ciclica: Flutuagdes recorrentes com prazo
superior a um ano, medindo-se normalmente de pico a pico
(recessao a recessdo, por e€x.). Em s€ries econdmicas, a
periodicidade € pouco definida e geralmente ¢ complicada de
analisar formalmente.

Componente residual/irregular/erratica: Designa movimentos
erraticos que ndao t€m um padrao bem definido. As causas sdo
atribuidas a influéncias nao controlaveis, ndo mensuraveis ou
desconhecidas, pelo que imprevisiveis. Em suma, sao todos
os efeitos ndo explicados pelos componentes anteriores.

Objectivo: Procurar identificar os padroes 1, 2 € 3, sempre que
estes estejam presentes, "decompondo’ a sé€rie de forma a que
o que fica por explicar sejam apenas movimentos irregulares
e sem padrdao, com propriedades estatisticas adequadas
(proximas do “’ruido branco”).

Esta perpectiva ¢ apresentada de uma forma sistematizada
e intuitiva. Formalmente, esta analise traduz-se no modelo
genérico

Yt = f(trta Sta Cta 515)7

em que a previsdo de y; é feita através de y; = (1}, Sy, Cy),
ou seja, numa primeira fase procede-se a uma decomposicao,



¢ depois a uma ’recomposi¢cao’ na fase de previsao:

y17y27“'7yT< Cl CT

L €1y -y ET

e Dado que nenhuma das componentes ¢ directamente ob-
servavel, ¢ necessario produzir estimativas, isto €,

- - - \
Tl)"'aTT TT—I—h
~ ~ — ~
Sty w0y OT ST +h )
ylay27---ayT< Cl,...,OT CT+h ’ YT+h
€1y -+, €T 5 F<€T+h>
\ Decomposic¢ao Previsao ) Recomposicao

onde F'(.) designa a eventual distribuigdo de &, isto é,
assume-se que o erro € uma variavel aleatoria (métodos nao
deterministicos).

e Em geral, o erro €; devera ter as propriedades de ruido branco”
(white noise=processo puramente aleatorio € imprevisivel):
2
o s =20
E(et) =0e Cov(ey, e145) = , Vt.

9

0, s # 0

e Esta componente € essencial em todo o processo de modelagdo
e previsdo. Assim, € atraveés de testes as hipoteses/premissas
relativas ao comportamento de ; que se avalia a adequagao
do modelo estimado. Dado que a componente residual nao ¢
observada, socorremo-nos das suas estimativas (os residuos
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do modelo) para efectuar esses testes. Se estas estimativas se
afastarem dessas hipoteses, significa que algo esta a escapar ao
analista, pois as flutuagdes nao serdo erraticas. Sera necessario
retomar a fase inicial de modelacao. Contudo, ¢ usual
concentrar a atengdo apenas nos indicadores condensados que
nos dao uma medida dos erros de previsao.

e Para operacionalizar este este método, distinguem-se trés tipos
de modelo:

(1) Modelo Aditivo (os efeitos nao sdo interdependentes,
adicionando-se simplesmente): vy =13y + 5 + Cy + &4

(2) Modelo Multiplicativo (efeitos interdependentes, p.e., sason-
alidade crescente/decrescente ao longo do tempo): Yy =

E.St.C’t.gt
(3) Modelo Misto: yr =115+ Cy + &4

e A escolha do tipo de modelo prende-se sobretudo com o padrao
da sazonalidade (constante ou varidvel com o tempo). Tomar
as diferencas entre maximo e minimo para cada ano, fazendo
depois uma regressao sobre as meédias anuais da varidvel. Se a
correlagdo for significativa, entdo um modelo multiplicativo ¢
o mais adequado.

2.1 Tipos de tendéncia

(1) Modelo sem tendéncia (tendéncia constante):

1i =a+n,



(2)

€)
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sendo a constante € 7, um ruido branco. Como se pode
perceber, o nivel da série ¢ globalmente constante.

Modelo sem tendéncia, nivel estocastico ("random walk™ ou
passeio aleatorio):

1y =11+

O nivel da série € igual ao do periodo anterior, mais uma
perturbacgdo aleatoria de média nula. O nivel da série oscila
(sendo estocastico), mas a serie tende a ser localmente
constante.

Tendéncia linear:
E = Q) —+ Oélt + 7775

Adequado para séries em que se detecta um cresci-
mento/decrescimento mais ou menos constante durante o
periodo amostral. Modelo com tendéncia estocastica

Ty =T 1+ b1+
by = bi—1 + &,

em que 1; € o nivel da sucessao no momento ¢, sendo b;_1 0
declive da tendéncia (que muda com t).

(4) Outros:

- Tendéncia quadratica: T} = by + byt + byt? + 1,, quando os

acréscimos da série variam com ¢;

- Tendéncia exponencial: T} = ab’,b > 0, para séries com
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taxas de crescimento constantes;

- Tendéncia logaritmica: T; = by + by logt + 7, para
processos com crescimento a taxas decrescentes.

3 Previsiao para séries sem sazonalidade

3.1 Meédias Moveis

3.1.1 Séries sem tendéncia

e OLSay,=a+mn,;:

. 2y
min ¢(a) :Z:(yt_“)zidz - L
e A funcao de previsao a h passos ¢ dada por yr.; = a, h =

1,2, ...

e I[sto equivale a, no processo de estimacao, atribuir a todas as
observagdes o mesmo peso (1/7'), independentemente da sua
’1dade” (localizagdo na amostra). Naguns casos, porém, 1SSo
pode ndo fazer sentido, sobretudo quando estamos perante
um modelo localmente constante. Assim, ¢ preferivel atribuir
maior peso as observagdes mais recentes, conduzindo ao
método das Médias Moveits.

Médias Moveis simples
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e Para o momento 1,

_Yr+yYr—1+ ... T Yr-nN+1 ZtT:T—NH Yt
B N B N ’
onde /V é o nimero de observacoes incluidas em cada média
(periodo da média movel). Portanto,

a(T) = My

Yyr — Yr—-nN

Mp = Mp_1 + N

Para o periodo ¢ genérico, temos
My=N""y+y-1+ ..+ Ynn),
que varia com ¢

e Objectivos: (1) Utilizar apenas, como informagao relevante, os
dados mais recentes; (2) Filtrar a série de flutuagdes aleatorias,
alisando a serie” atraveés do operador meédia, permitindo assim
identificar um padrdao dos dados, expurgado de flutuacdes
(mais alisada quando maior for N). Porém, N ndo deve ser
tao grande de modo a que se perca informacao relevante sobre
o padrao da série. A escolha de NV € subjectiva, embora um
criterio que se pode usar ¢ o da minimizacdo de uma medida do
erro de previsao (EQM, REQM, etc). Supde-se que o melhor
N para o periodo amostral sera também razoavel para previsao
(hipotese de estabilidade da serie)!

e Regra: N elevado quando o nivel da série for razoavelmente
constante; /V pequeno se o nivel da série ndo for estavel (uma
vez que M; demora /N periodos a ser consistente com 0 novo



nivel).
e A func¢ao de previsdo a um passo ¢ dada por ;.1 = M;,
enquanto que a h passos teremos
yran = a(T) = Mrp, h=12 ..,
ou seja, previsoes constantes para todo o .

Médias Moveis centradas
e Trata-se de uma técnica utilizada sobretudo para filtrar os
dados (usar informacao futura), ndo para previsao.
e A formula genérica depende de [NV ser par ou impar:
- N impar

1
OMy = <y + Y g+ oy + o+ ]

= 2q+1 Zyt]

J=—q

- N par: calculam-se duas médias simples em que a
observacao central muda de posi¢do. Ex: N = 4,

M(l) _ Yt Yty 1Yo

CM; = { M@ — yt+2‘|‘yt+1jll+yt+yt—1 } CM;, =

3.1.2 Séries com tendéncia linear

Médias Moveis Duplas

MO 4+ A2

13
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® Suponha-se que O processo € gerado por
Yt = b() + blt + Et,

sendo a previsao dada por yr.1 = Myp. Facilmente se prova
que E(Mp) = by + by T — %bl, ou seja, o erro de previsao €
E(yry1— Myp) = b1+ %bl, o que demonstra o enviesamento
de Mt para prever valores futuros de uma tendéncia linear.

e Uma forma de corrigir este enviesamento ¢ obter estimativas
dos parametros by ¢ b;. Um método simples ¢ considerar
também Médias Moveis Duplas, ou seja, uma media movel
das ultimas /N médias moveis:

Mr+Mp g+ ...+ My yy1 ZtT:T—NJrl M,
N N

Mp = ML

e Mostra-se que E(Mj[?]) = by + b7 — (N — 1)b;. Juntando
E(Myp) =by+b,T — %bl e resolvendo o sistema em ordem
a by e b; obtém-se

bo = 2E(My) — E(M2) — b,T
_ 2 _ 2
b = [E(Mr) - (M),
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o que nos fornece estimadores centrados:

bo = 2My — My — b T
) 2 )
by = —— [M — M } :
PN T
e Funcado de previsao para yr ¢ dada por
ir = bo(T) + by(T).T = 2My — M.
Para previsao a h passos, teremos
2h
N —1
Extrapola-se a partir de a(7") uma recta com declive b; -
Jren = a(T) + by (T)h,
a(T) = 2My — MY

?)T+h:QT+81h=2MT—MJP]+ (MT—MJ[?]).

e E possivel estabelecer uma formula recursiva para as esti-

mativas dos b’'s com base nas formulas recursivas de Mt e
My
T .

e Um dos principais problemas com esta abordagem ¢ o facto de
as médias modveis serem inluenciadas por outliers durante NV
periodos.

3.2 Alisamento Exponencial

e E mais razoavel assumir que a informac¢ao mais recente
sera mais Util para obter previsoes, ja que nos da uma uma
melhor perspectiva do nivel actual da serie. Nesse sentido, as
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observagdes recentes terdo um peso maior que as antigas. O
método do alisamento exponencial simples permite-nos isso.

3.2.1 Séries sem tendéncia

e Em 7T — 1, temos a estimativa do nivel da série a(T" — 1). Em
T, obtemos yr, pelo que podemos rever a(7 — 1). A nova
estimativa do nivel da série pode ser obtida como resultado de
uma meédia ponderada entre a informag¢ao mais antiga, contida

em a(T — 1), e a informag@o mais recente, yr, da seguinte
forma:

a(T) =ayr + (1 —a)a(T — 1), 0<a<l,

0 que nos da uma expressdo recursiva para actualizar a
estimativa do nivel da série (¢ consequentemente fazer
previsao para o proximo periodo).

e Comoep=yr—a(T —1),
a(T)=a(T — 1)+ alyr —a(T — 1)) = a(T — 1) + aer.
Designando a(7T') = S,
Sr=Sr1+alyr — Sr_1) = ayr + (1 — a)Sr_1,

ou seja, o método ajusta, atraves de o (a constante de
alisamento), St (a estatistica alisada) tendo em conta o erro de
previsao mais recente.

e Como yri1 = St = ayr + (1 — «)S7_1, a previsdo para o
proximo periodo (estimativa mais recente do nivel da série) ¢
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uma média ponderada (por «) da observagdo mais recente (yr)
e da previsdo para o periodo corrente (S7_1 = yr).

St € uma sucessdo de valores alisados/filtrados (i.e., sem
componente erratica), tratando-se de uma sequéncia de
meédias moveis ponderadas (ponderacdo decresce exponencial-
mente/geometricamente com antiguidade, com soma dos pesos

1):
St = ayr + (1 — Oé)ST_l
= ayr+ (1 —a)ayr_1 + (1 —a)*Sy_o = ...

T—-1
= « Z(l — Oz)ij_j + (1 — Oé)TSO
=0

Sp € a estimativa inicial do nivel da série. Este valor pode
ser obtido como média das primeiras k£ observacoes, ou, mais
simplesmente, Sy = ;.

Prova-se que, para 7' grande,

E(ST) = a,
V(Sy) = — 4

2 — «

g

pelo que a(T") = St € um estimador centrado do nivel da série.

Tal como anteriormente, fun¢ao de previsao a um passo ¢ dada
por

Yt+1 = St;
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enquanto que a i passos teremos
yrin = a(T') = St, h=12,...

e (Quanto maior <, menor o alisamento efectuado sobre a
série e, em principio, melhor a capacidade previsional. Porém,
existirdo problemas se a alteracao se deve apenas a movimentos
irregulares ou observagoes extemporaneas, € ndo a verdadeiras
alteragdes nos parametros. Usualmente, o ¢ escolhido com
base na minimizag¢do de uma funcao dos erros de previsao.

e Existe uma correspondéncia entre o Método das Medias
Moveis simples € o alisamento exponencial, ou seja, ¢ sempre
possivel encontrar o alisamento exponencial correspondente
ao alisamento por médias moveis de periodo /N. Contudo, o
contrario ndo se verifica.

3.2.2 Séries com tendéncia: Alisamento exponencial duplo
(método de Brown)

e Se a série em estudo tiver um comportamento global ascen-
dente ou descendente, uma possibilidade ¢ considerar um
modelo de tendéncia linear y; = by + b1t + €4, by, b1 constantes.
Uma hipotese € estimar o modelo por OLS e efectuar previsoes
do tipo

yr = [;0 =+ 61T7
Yr+n = Yyr + bih.

e Contudo, quando o comportamento da série oscila este
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modelo pode revelar-se demasiado rigido, pelo que se
podem utilizar técnicas de alisamento exponencial.O valor de
St = a(T) = ayr + (1 — a)Sy_1 é um estimador enviesado
(prevé sistematicamente atrasado) porque

E(St) = E(yr) —

Portanto, fazer como no caso das Médias Mdveis obtendo
estimativas de b;.

1 —«

b.

e Como
E(yrsn) = by +b1(T + h) =by+ 01T + bih,
voltando a alisar exponencialmente a sé€rie, obtemos
Sy = aSr+(1—a)Sp .

onde, se pode mostrar que

E(SE) = by + bi(T) — 2 ;&bl'
e Conjugando St e SE],
E(Sr) — B(SZ) = by ;O‘,
pelo que
bi(T) = . fa(ST — Sz[g])-

e O nivel actual da sucesséo (by+ b1 T’) pode ser estimado através
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de a(T) =257 — Sj[?] (note-se que a(T') = yr), pois
2E(S7) — E(S2) = by + by T.
e Uma estimativa do termo independente b, é

bo(T) = gp — Tby(T) = 257 — S — T

—— (57— Sp).
e Assim, a previsdo a um passo far-se-a como
jri1 = a(T) + by(T),
enquanto que a h passos teremos

ran = a(T)+by(T)h = bo(T) + by (T)NT +h), h=1,2,..

e Necessario inicializar a sucessao SE] com os valores S e S([)Z].
Estes podem ser obtidos a partir de estimativas iniciais de by(0)
e b1(0) utilizando OLS e depois

~ 1= - ~ 1=
SO:bO_bl OZ,S([?] :bo—le Oé.
87 0%

3.3 Alisamento exponencial: método de Holt
e Viu-se que para uma tendéncia linear,
Irn = U1 + b1(T).h.

e Outro método possivel para obter essas estimativas ¢ o método
de Holt em que utiliza duas formulas/equacdes recursivas (uma
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para 7 (a(T)), e outra para by (T)) :
gr = ayr + (1 — a)[Jr_1 + 0i(T —1)], 0 < a < 1,

ponderagao entre a observagao real e a ultima previsao para o
nivel da série no periodo 7', e

bi(T) = (fr — Gir—1) + (1= Nb(T = 1), 0 <y < 1,

ponderando a previsdo anterior € uma outra estimativa do
declive dada por y7 — y7_1.

e Duas constantes de alisamento, o € v, 0 que aumenta as
possibilidades de escolha (mas também a arbitrariedade).

e Prova-se que o método de Brown ¢ um caso particular do
método de Holt, ou seja, para uma qualquer inicializacdo € um
dado «, existe uma representacdo em termos de « e v de Holt,
nomeadamente

*

o

2 — a*

e « ¢ 7 sdo escolhidos minimizando uma fung¢do dos erros de
previsao.

a=a"2—a")ey= [a* = Método de Brown]

e A inicializacdo da recursio podera ser feita como nos métodos
anteriores, ou entdo fixar 9, = y5 ¢ b1(2) = 2 — y1, ou seja, a
recursao tem inicioem ¢ = 3, até t = 7.

3.4 Alisamento exponencial: tendéncia amortecida

e (s métodos propostos consideram apenas duas alternativas de
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extrapolacdo no nivel de tendéncia (constante e crescimento
linear).

Contudo, a experiéncia empirica tem vindo a mostrar que estes
metodos tendem a sobrestimar os valores reais observados,
sobretudo para series com tendéncia e para horizontes medios
¢ longos. Isso significa que a op¢ao de crescimento linear
ndo sera a mais correcta, sobretudo se a série apresnta um
comportamneto curvilineo acentuado.

Uma possibilidade ¢ com modelos de tendéncia polinomial
de ordem superior a 1. Um exemplo ¢ o modelo de tendéncia
quadratica

yr = By + Bit + Bat® + 1.
Neste caso aplicar-se-iam alisamentos de terceira ordem
(com médias moveis ou alisamento exponencial), ou seja,
poder-se-iam considerar as estatisticas Mj[?’ b= > th /N e

Sg’] = ozS%] + (1 — &)S&iﬂ_l. A construgdo de previsdes ¢ em
tudo semelhante ao exposto anteriormente.

Alternativa que permite tornar a metodologia do alisamento
exponencial mais robusta e flexivel (generalizagdo do metodo
de Holt): Alisamento exponencial com tendéncia amortecida
(damped). Logica: Extrapolacdao do nivel da série de modo
a que o efeito da tendéncia se vai atenuando consoante o
horizonte de previsdo cresce. Para tal, introduz-se no método
de Holt um parametro adicional que actua como constante de
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ajustamento a estimativa do declive da tendéncia.

e Estimador recursivo do nivel da tendéncia sera
Jr = ayr + (1 — &)[ir_1 + b (T — 1)].
A ponderagao ¢ da ultima estimativa disponivel do declive da

tendéncia pode ser diferente de 1 (Holt).

e Estimador do declive da tendéncia:

bi(T) = v(r — Gr—1) + (1 — ¥)¢bs (T — 1).

e Funcdo de previsao ¢
h
Jren =G0+ Y _ ¢'bi(T).
j=1

e A influéncia da estimativa do declive da tendéncia varia
com o horizonte e previsao. Assim, teremos quatro tipo de
extrapolag¢des, em fun¢ao do valor de ¢:

- ¢ = 0: Neste caso, o efeito do declive da tendéncia é nulo
(alisamento exponencial simples);
-0 < ¢ < 1: O efeito do declive manifesta-se, mas

de forma exponencialmente decrescente, ou seja, os acrésci-
mos/decréscimos de b (T") vao-se atenuando com h;

- ¢ = 1: Acréscimos de I;l(T ) constantes (Método de Holt);

- ¢ > 1: by(T) ¢é ponderado de forma exponencialmente
crescente com h, pelo que a extrapolacao ¢ “explosiva”. Na
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pratica, as s€ries econoOmicas raramente apresentardo este

comportamento, mas pode acontecer (ex: indices da bolsa

americana a partir de 1997).

e A escolha de ¢ ¢ feita da mesma forma que para os parametros
anteriores, ou seja, minimizando uma func¢ao dos erros de
previsao a um passo.

e A formulacdo de tendéncia amortecida ¢ facilmente extensivel
ao metodo de Brown:

Yr = Yr—1 + ¢61(T —1).

4 Intervalos de Previsao

e Até¢ aqui, viram-se alguns métodos que permitem a construg¢ao
de previsdes pontuais para a seérie em estudo. Contudo, ¢
também conveniente ter uma medida da incerteza associada a
previsao, ou seja, dos possiveis erros de previsdao. De facto, a
probabilidade de o valor previsto coincidir com o valor real ¢
virtulamente nula.

e Para tal, utilizam-se intervalos de confianca para as previsoes,
ou seja, intervalos de previsdao, em que apresentam valores que
se cré irem conter o valor futuro da série, com uma determinada
probabilidade. Nalgumas circunstancias, ¢ possivel apresentar
intervalos de previsdo que terdo uma estrutura do tipo

Previsao 4= ’nivel de confianca” xraiz da variancia do erro de
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previsao.
e Alisamento exponencial simples (y; = a + &, & ~
n.1.d(0, o%), ruido branco gaussiano):
. 2,
yT—i—h:I:Z’y/Z 2_&087 h = 1727"'

em que 2, € o valor critico retirado da Normal com nivel
de confiang¢a v e 0. € uma estimativa do desvio-padrao da
componente residual.

e Uma outra forma de construir intervalos de previsdo (a um
passo) baseia-se na utilizagao do Erro Absoluto Médio (EAM).
Assim, assumindo erros normais, o intervalo de previsao a
(1 — ) % pode ser construido como

Yre1 £ 2959 X 1.25 X EAM.

Para previsao a h passos, a constante 1.25 altera-se. O intervalo
de previsao ¢ facilmente actualizavel a medida que chega nova
informacao, uma vez que

tEAMt+|€t+1|.€ — ey — S
t+1 y C14-1 t+1 t-

Mt+1 —

S5 Previsao para séries com sazonalidade

e Scries econdmicas observadas com uma frequéncia inferior
a um ano (mensais ou trimestrais, normalmente). Efeitos
sazonais? Toma-los em conta nas previsoes!
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e Modelo multiplicativo y; = 1;5;6; Versus Modelo aditivo
yr =17 + 5 + &t

e Necessario estimar os efeitos/factores sazonais S; (extender o
que vimos anterior, incluindo também S;).

5.1 Dessazonalizacao com médias moveis

5.1.1 Modelo Multiplicativo

e Considere-se L on’ de "estacdes” no ano, ou periodos sazonais
(12 se forem dados mensais, 4 se trimestrais, etc.).

e Modelo multiplicativo: S; € do tipo (1 + j), com j > —1
definindo a taxa de acréscimo (j > 0) ou decréscimo (5 < 0)
do nivel da se€rie no respectivo periodo, devido ao efeito
sazonal. Por exemplo, 7 = 0.12 significa S; = 1.12, ou seja,
um efeito sazonal expansivo sobre o nivel da série (12% deste
nivel). Se j = —0.12, S; = 0.88, ou seja, um efeito sazonal
depressivo de 12% sobre o nivel da serie. Deste modo,

L
> S =L
t=1

e M¢édias mdveis centradas de periodo L,

CMA; = L™y (r-1yj2 + o + Y+ oo+ Yrp(1-1)2]
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ou as correspondentes versdes para L par

My = L_l[yt—L/2+1 o F Yt Y,
Mo = L_l[yt—L/2—|—2 o Y Yerr 241
CMA, = (Mtl + Mtz)/2.

Estimador do nivel da sucessdo no momento ¢ (3, = C'M A;)
uma vez que filtra as componentes sazonal e irregular; Os
racios z; = y;/C M A; permitem obter estimativas das
componentes sazonal e irregular; Para eliminar a componente
irregular, volta-se a filtrar a série atraves das médias relativas a
cada periodo sazonal. Trimestrais:

Sik = (21 + 25+ ... + ZT_3)
S; = <2’2 + 26+ ... T+ ZT_2>
S;: = (Zg + 27+ ... + ZT—l)
SZ = (24 + 28+ ...+ ZT)
S sdo estimativas ndo normalizadas dos factores sazonais, ja

filtrados de efeitos residuais. Por vezes, a soma dos S ;‘ nao ¢
igual a L, pelo que se procede a sua normalizagao:

5 Qk 2 : *
Dessazonalizar a série y; :
D _ ()¢
Yy =y /S5
Previsdes: Utilizar a série dessazonalizada y” para efectuar
previsOes do nivel da tendéncia (método mais adequado -
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constante vs. tendéncia linear, médias moveis vs. alisamento
exponencial). Com base nestas previsdes §/r., ,, controem-se as
previsoes para a serie original y; repondo a sazonalidade, isto
e,

~ D al)

Y1r+h = yT+h'ST+h7
onde Sé‘]l , representa o factor sazonal referente ao periodo
T + h.

5.1.2 Modelo Aditivo

e Cocficientes sazonais S; representam o numero de unidades da
variavel y; a adicionar ou a subtrair ao nivel da se€rie para ter
em conta os efeitos depressivos ou expansivos periddicos que
afectam a variavel. Desse modo, a soma desses efeitos durante
0 ano ¢ nula, isto ¢, os efeitos compensam-se:

L
Z S, =0,
t=1

e Estimacdo dos coeficientes sazonais (ver o procedimento
anterior) mas z; = yy — CMA; (= Ty + S;+e:—T; ~ Si+ey).

e Filtrando a série através das médias relativas a cada periodo
sazonal, eliminamos a componente erratica € obtemos estima-

tivas nao standardizadas Sj. A standardizacao ¢ feita atraves
de

S;=8-) Si/L,
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pelo que a série dessazonalizada vem

D_ () _ ¢
Yy =y — 55
Depois de efectuada a previsdo sobre a serie dessazonalizada,
as previsoes para a série original obtém-se atraves de

. _ D ()
Yr+h = Yron + St
e C(riticas: (1) S; mantém-se constante sobre a amostra e no
futuro! (2) Poderao existir problemas se a série se desviar do
comportamento constante ou de tendéncia linear implicitos

no método, uma vez que nessas circunstancias o estimador
C' M A; sera pouco fiavel.

5.2 Método Holt-Winters

e Extensdao do método de alisamento exponencial de Holt
aplicado a estimagdo de factores sazonais, apresentando a
vantagem de nao considerar um padrao sazonal fixo.

5.2.1 Modelo Multiplicativo

e Considere-se 0 modelo y; = (8, + [1t)S; + &, ou seja,
retirada a sazonalidade, temos um modelo de tendéncia
linear. Teremos, portanto, equacdes recursivas para estimar o
nivel actual da série (7;), o declive da tendéncia (5,(t)) ¢ a
componente sazonal .S;.

T —_
S(T — L)

+ (1= a)[gr_1 + b (T — 1)),
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ponderando a estimativa deste nivel efectuada em 7" — 1
(gr—1+ b1(T — 1)) e a série dessazonalizada.

e (ver método de Holt)

AN

bi(T) = Y(Gir — Gr—1) + (1 = )by(T = 1), 0 <y < 1.

ST:5y +<1—5>ST_L,O<5<1,

A

yr
ponderando a ultima estimativa para periodo homologo (St 1)
€ uma outra estimativa dessa componente, dada por §—§

e A fungdo de previsdo vira

Urn = |gr + Bl(T)-h]~§T+h—L>

ou seja, trata-se da fun¢ao de previsdao para a componente de
tendéncia devidamente multiplicada pela previsdo do factor
sazonal.

5.2.2 Modelo Aditivo
e O modelo subjacente € y; = B, + Bt + St + €.

ZA?T =alyr — S(T — L)+ (1 — a)[jr—1 + by (T — 1)],

b}(T) =(Ur — gr-1) + (1 — V(T = 1), 0 <y <1,
St = 0(yr — yr) + (1 = 0)Sr_1,
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vindo a funcdo de previsao

Jren = 97+ 01(T).h+ Srip_1.

e Para além da inicializagdo de (5,(0) ¢ 3,(0), é também
necessario inicializar So. Esta pode ser feita através de
Si=yj— (W —bir(f—1),5=1,..., L.

5.3 Tendéncia Amortecida

e Viu-se anteriormente uma forma flexivel e robusta de prever
séries com tendéncia através da generalizacdo do método de
Holt. Esta metodologia pode igualmente ser aplicada a séries
com sazonalidade, quer multiplicativa, quer aditiva.

e Modelo Multiplicativo

ir = o+ (1= a1 + 9 (T — 1)
bi(T) = v(ir — Gr—1) + (1 = )by (T — 1),

Sr=62L +(1-8)8r1

yr

yren = [Yr + Z &by (T)].S4n—1-



e Modelo Aditivo

gr = alyr — Sr—1) + (1 — @) [gr—1 + ¢by (T — 1)),

[A?Al(T) = Y(yr — yr—1) + (1 - 7>¢81(T — 1),
St=0(yr —9r) +(1—-9)Sr_¢

h
Yr+n = Yr + Z ¢'by(T) + Stin-1-
=1

32



