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Topicos e referéncia basica

1. Métodos deterministicos
Previsao e erro de previsao
Decomposicdao de uma série: tendéncia, sazonalidade, ciclo, ...
Alisamento exponencial: simples, duplo, Holt e Holt-Winters
2. Métodos estocasticos
Funcao de autocorrelacao
Estacionaridade
Processos estacionarios: ruido branco, AR(p), MA(p)
Processos nao estacionarios: ARIMA, SARIMA
Modelos ADL, VAR
Quebras de estrutura

Referéncia fundamental: Caiado, J. (2016), Métodos de Previsdao em
Gestao, Edicoes Silabo (22ed)
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Conceito

Meétodos de previsao: baseiam-se em séries temporais

Uma série temporal consiste num conjunto de observacoes de uma
variavel, feitas em periodos sucessivos de tempo, durante um
determinado intervalo e representa-se por Y, t = 1,2, ..., T

Exemplos:

. cotacOes diarias das accoes

. vendas semanais de um dado produto financeiro
- numero mensal de dormidas na hotelaria

. despesas publicas trimestrais do pais

A representacao grafica de uma série temporal designa-se por
cronograma e constitui o ponto de partida para a sua analise.
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Conceito

Exemplo de séries em excel e respectivos cronogramas (Caiado, 2016)

Figura 2.1. Cronograma da série de vendas de cerveja nos Estados Unidos
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Conceito

Exemplo de séries em excel e respectivos cronogramas (Caiado, 2016)

Figura 2.2. Cronograma do preco de cotacao das acoes da Microsoft
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Objectivo geral da unidade

Examinar procedimentos baseados em valores presentes e passados da
série para prever os seus valores futuros

Em geral, utilizando as observag¢des disponiveis y4, y,, ... Y, pretende-se
prever os valores futuros desconhecidos Y1, V142, -

Y1 Y2 Y7 V141 =7 Va2 =7

Existe uma grande variedade de métodos de previsao. A escolha de um
método em particular dependera dos dados disponiveis, da natureza da
variavel de interesse e dos objectivos do estudo

Além disso, pode-se decidir usar apenas as observacdes mais recentes para
fazer previsao, ou todos os valores passados, dando igual peso a todos os
valores. Num caso intermédio, usam-se todos os valores passados,
aumentando o peso quanto mais esses valores se aproximam de t
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Objectivos especificos

Descrigcdao: analise descritiva da série (média, desvio padrao, minimo,
maximo, ...), construcao do cronograma da série e caracterizacao do seu
andamento geral, procurando identificar os pontos de viragem
(mudanca de estrutura) e eventuais observacdes andmalas (outliers)

Modelagao: construcao de modelos que permitam explicar o
comportamento da série no periodo observado

Previsao: prever a evolucao futura da série com base exclusivamente no
seu passado (modelos univariados ou ndo-causais) ou com base no
comportamento passado de outras variaveis (modelos multivariados)

Controlo: procurar modificar o comportamento futuro do processo
através do ajustamento de variaveis controlaveis

Exemplo: numa linha de fabrico e montagem de automaodveis, prever o numero
de viaturas produzidas com base nas matérias-primas e mao-de-obra utilizadas
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Previsao e erro de previsao

Uma fase prévia ao desenvolvimento dos modelos de previsao é a descricao
detalhada dos dados.

Segue-se um exemplo respeitante a vendas de reldgios, ver Caiado (2016).

Comecga-se por apresentar o cronograma e apresentam-se também as
principais estatisticas descritivas, calculadas em Excel.

Vendas de relégios
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Previsao e erro de previsao

Estatistica descritiva

Vendas
Média 381,1
Erro-padrao 12,41241
Mediana 366
Moda 351
Desvio-padrao 55,50998
Variancia da amostra 3081,358
Curtose -0,85006
Assimetria 0,257442
Intervalo 183
Minimo 298
Maximo 481
Soma 7622
Contagem 20

Com dados mensais ou trimestrais, poderia considerar-se fazer também a
descricao por ano ou por més ou por trimestre, testar diferencas de médias,
etc.
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Previsao e erro de previsao

Para uma observagao y no periodo t, y; pode obter-se uma previsao y, a partir
de um método de previsao. Diferentes métodos de previsao produzem
diferentes resultados, havendo necessidade de selecionar o método a usar

Sendo o objectivo de estimacao do modelo fazer previsao, um critério razoavel
para a escolha do modelo é a precisao relativa das suas previsoes. Na
comparacao de modelos de previsao minimizam-se fun¢oes do erro de
previsao

Erro de previsao: diferenca entre a observacgao y; e a previsao y; obtida pelo
modelo com base nas observacdes passadas

€t =Yt~ Yt
e; =~ 0 se o modelo descrever a série, restando apenas ligeiras flutuagdes
aleatdrias com causadas por fendmenos nao previsiveis.
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Previsao e erro de previsao

Medidas de erro de previsao

Seja y; a previsao um passo a frente feita para t com origem em informacao
disponivel até t-1. Consideram-se as seguintes medidas para os momentos 1, 2,

..M

1) Erro quadratico médio

1 mo
E M=—Z
Q - t=1et

A raiz quadrada deste valor, REQM, pode ser utilizada como estimativa do
desvio padrao do erro de previsao a um passo, quando representado por e;
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Previsao e erro de previsao

2) Erro absoluto médio

1 m
EAM = —Z le,|
m t=1

Mais robusto a erros extremos do que o EQM

Tal como o EQM, apenas permite comparar métodos de previsao aplicados
a mesma série (vendas de automodveis ndo sao comparaveis com vendas de
produtos financeiros) e também nao é adequado para comparar séries com
diferentes periodicidades (vendas diarias, mensais e trimestrais de dculos

graduados)
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Previsao e erro de previsao

3) Erro percentual absoluto médio

1 m
EPAM = —2
msé&ai=1

100

€t
Y;

Permite avaliar a precisao de um dado método relativamente a séries
diferentes (nao é afectado pela unidade de medida)

Problema: nao é definido para zeros e toma valores extremos para Y;
pequeno

4) Erro percentual absoluto médio simétrico

1 m
EPAMS = —Z
m t=1

Também pode tomar valores extremos: quando Y; é pequeno, Y; também o
sera

€t
Y, + ¥,

200
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Previsao e erro de previsao

5) Erro escalado absoluto médio

1 m
EEAM = —Z
m t=1

€t

2izo|Ye — Y4l

T 100

m-—1

Proposto por Hyndman e Koehler (2006) para evitar os valores extremos das
medidas anteriores

O indicador compara e; com o erro absoluto médio da previsao naive (na
auséncia de informacao adicional, pode utilizar-se como previsao para o
momento t o valor observado no momento t-1: ¥; = Y;_4

Necessita de ajustamento em séries com sazonalidade
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Previsao e erro de previsao

llustracao: vendas de relégios

Objectivo: previsao 1 passo a frente baseada na média dos dois valores anteriores (caiado, 2016)
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Previsao e erro de previsao

Intervalo de previsao — previsao 1 passo a frente

Admitindo que os erros de previsao tém distribuicao aproximadamente
normal de média zero, o intervalo de previsao para cada instante de

tempo, a (1 — a)100% de confianca, é
(Y, — z"/2\/[EQM; ¥, + z"/2,[EQM)

Usa como estimativa da variancia do erro de previsao a 1 passo a

frente o EQM
z /2 para 90%, 95% e 99% é dado por, respectivamente, 1.645, 1.96,

2.576
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Previsao e erro de previsao

Intervalo de previsao — previsao 1 passo a frente
. Dentro da amostra (de t=3 a t=20): ¥; + 1,961719,38

- Fora da amostra
. t=21: usa observacdes t=19 e t=20: 473 + 1,964/719,38 — (420,43; 525,57)
. previsao passo a passo: t=22,23: usa observacdes e previsoes:
« (481+473)/2 4+ 1,964/719,38 - (424,43;529,57)
« (473 +477)/2 + 1,96\/719,38 - (422,43;527,57)

Intervalo de previsao a 95% (z=1,96)
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2 * 47100 420 43 525 57 1 2 3 4 5 ] 7 B 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

51 2 AT7,00 42443 523,37 =—4=\endas =@=Previsio Limite inferior Limite superiar
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Previsao e erro de previsao

Intervalo de previsao — previsao h passos a frente

Utiliza-se quando o objectivo da previsao é um horizonte temporal de
médio/longo prazo. Calculam-se previsoes a h passos a frente
utilizando informac3o disponivel até ao momento t, ¥, p,: Vi1, Yiio,...
Em termos praticos, a série de previsoes “desliza” (h-1) posicoes para
h>1 relativamente a previsao 1 passo a frente

Neste caso, o EQM baseia-se nos erros de previsao a h passos de tempo:

1 512
EQMpny = — X n—1[Y — Y]

O intervalo de confianca correspondente é

(Yein — Za/Z\/EQM(h)J Vern + Za/Z\/EQM(h))

Y; 5 corresponde em valor a previsao 1 passo a frente, mesmo para h>1
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Previsao e erro de previsao

Intervalo de previsao — previsao h passos a frente

. Exemplo h=4
. Dentro da amostra (de t=6 a t=20)

« Na pratica corresponde a avancar com a previsio um passo a frente Y,
por (h-1) periodos (a primeira previsio Y; corresponde agora a ;)

e (alcula-se novo EQM=2916.917

e Y., +1,9612916.917

Intervalo de previsido a 95% (z=1,96, h=4)

Poriodo Vendas Previsao Erro  Limite inferior  Limite superior | ssp

t Yt Pt Et  P{t+h)}z(EQNN*0.5) Pi+hi+z’(EQMN"0.5)
1 298 }
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1" 356 Jg4.00 -24.00 279.14 489.86
12 an 373.00 -5.00 273.14 484.66 | 300
13 399 J54.00 4500 248.14 459,66
14 392 IS 50 40 50 24564 4567 36
15 425 35100 74.00 245 14 46686 | 3¢ P
16 an 36350 4750 257 64 469 36
17 455 38500 70,00 279,14 490 B | 4op
18 457 39550 6150 289 64 6501 36
19 465 40850 5650 302 64 514,36
20 481 41800 63,00 31214 52386 | 150 ' ‘ ' . .

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
EQMh = m"n J I-SUMSQ‘DS:D23FCDUNT(D9:D23) I —tpe=\londas == Preasio Limite inferor Limite superior

z =196 |
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Previsao e erro de previsao

Intervalo de previsao — previsao h passos a frente

Exemplo h=4
Fora da amostra (t=21)

* Previsdao =473, que é a previsao 1 passo a frente
e Usa-se 0 EQM=2916.917 de h=4

«  47341,96v2916.917 — (367.1434;578.8566)

Fora da amostra: h=2 e h=3
Exemplo h=2 (fora da amostra: t=21)

* Previsao =473, que € a previsao 1 passo a frente e EQM=1267.4 de h=2
* 473+1,964/1267,4 - (403,2; 542,8)

Exemplo h=3 (fora da amostra: t=21)
* Previsao =473, que € a previsao 1 passo a frente e EQM=2036.8 de h=3
e 47341,961/2036.8 = (384.5; 561.5)
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Previsao e erro de previsao
Intervalo de previsao — previsao h passos

Provisao e Intervalos de previsao a 95% (h=1,20 )
Vendas Previsbo Emo Previsbo Emo Previsdo Emo

Limite Previsho Limite

Yio Ph=1) Bt Ph=2) Bt P(e=d) Bt ieferor h=1.2e3 superlor
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2 W
3] w" w' .
4 BT w0 M 500
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T 7" M9" 58" a4 B350 32600 8100
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17 & 1" 409 4650 39550 5950
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n 02" g
A [ Ju.s.l i %S
EQMI« 7194 EQM2« 12674 EQMI« 20368

Intervalo em torno a 473
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Previsao e erro de previsao

Amostra de treino e amostra de teste

Amostra de treino (training set) destina-se a estimar o modelo

Amostra de teste (test set) destina-se a testar a sua qualidade preditiva.
Um bom modelo de previsao, nao é necessariamente o que melhor
descreve a amostra de treino. A avaliacao da sua qualidade preditiva
faz-se numa amostra de observacdes que nao tenha sido utilizada na
sua estimacao (amostra de teste)
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Previsao e erro de previsao

Amostra de treino e amostra de teste

Dimensao da amostra de teste: igual ou superior ao horizonte temporal
pretendido para a previsao futura

Por exemplo, tem-se uma série de n = 120 observacdoes mensais e pretende-
se prever os valores futuros até 24 meses, ?t+h, h=1,2, ..., 24. Usam-se as
ultimas 24 observacoes disponiveis, para t =97, 98, ..., 120, como amostra
de teste e as restantes observacoes, parat=1, 2, ..., 96, como amostra de
treino para estimar o modelo

No caso de escolher uma amostra de teste de dimensao superior ao
numero de previsoes requeridas (neste caso, 24), aconselha-se a fazé-lo
com um numero de observacdes multiplo do ciclo sazonal (por exemplo, 36
ou 48 observacoes).
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Previsao e erro de previsao

Previsdo passo a passo e a multiplos passos

Previsao passo-a-passo: para a amostra de treino de dimensao T, calculam-se
recursivamente as previsdes a um passo a frente parao momento 7+ 1, T + 2,
... , aumentando sucessivamente a amostra de treino em uma observacao

Previsao a h passos a frente: utilizam-se as observacoes até ao instante T para
calcular a previsao para o momento T+ h . Em seguida, utilizam-se observacdes
até T + 1 para prever a série no instante T+ h + 1, e por ai adiante

Em ambos os casos, calculam-se as habituais medidas de avaliacao dos erros
de previsao (EQM, EAM, EPAM, EPAMS ou EEAM) com base nos erros obtidos
na amostra de teste

Esmeralda A. Ramalho
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Previsao e erro de previsao: Exercicio

2.1. No quadro seguinte encontram-se os dados da taxa de inflagdo homodloga
(INFL) e da taxa de juro de determinada operagao bancaria (TJURO) em Portugal
(Fonte: Banco de Portugal).

Data INFL TJURO Data INFL TJURO Data INFL TJURO
2005M05  1,822802 4,89 2007M09  2,081372 6,26 2010M01  0,121556 4,42
2005M06  1,62037 4,74 2007M10 2,57107 6,34 2010M02  0,202696 4,11
2005M07 2,120375 4,75 2007M11  2,797495 6,35 2010M03 0,573152 4,24
2005M08 2,593372 4,92 2007M12  2,676526 6,28 2010M04 0,722166 4,61
2005M09  2,872671 4,92 2008M01  2,840731 6,5 2010M05  1,05517 4,45
2005M10  2,700022 4,87 2008M02  2,861918 6,05 2010M06  1,174935 4,64
2005M11  2,564665 4,99 2008M03  3,095017 6,27 2010M07  1,887935 4,26
2005M12  2,584602 4,76 2008M04  2,484155 6,61 2010M08  1,974284 4,59
2006M01 2,69527 4,95 2008M05  2,786852 6,76 2010M09  1,970493 4,98
2006M02  2,949593 5,16 2008M06  3,350015 6,56 2010M10  2,353298 4,64
2006M03  3,904793 5,07 2008M07  3,042098 6,89 2010M11  2,277078 5,07
2006M04  3,725896 5,12 2008M08  3,015334 6,99 2010M12  2,51737 5,21
2006M05  3,743083 5,25 2008M09  3,104508 7,13 2011M01  3,601781 513
2006M06  3,677188 5,09 2008M10  2,384349 7,11 2011M02  3,560231 5,31
2006M07  3,125338 5,44 2008M11 1,380991 6,96 2011M03  4,019196 5,75
2006M08 2,851896 5,37 2008M12  0,781012 6,32 2011M04  4,043019 5,61
2006M09  3,083558 55 2009M01  0,253884 6,11 2011M05  3,838504 5,84
2006M10  2,671961 5,26 2009M02  0,192933 55 2011M06  3,404467 6,06
2006M11  2,372302 5,65 2009M03  -0,480336 5,26 2011M07  3,151011 6,15
2006M12  2,508808 5,67 2009M04  -0,548628 4,91 2011M08  2,909055 6,51
2007M01  2,570969 5,92 2009M05  -1,171914 4,99 2011M09  3,547716 6,69
2007M02 2,351935 5,88 2009M06  -1,591066 4,7 2011M10  4,193803 6,73
2007M03  2,32239 6,05 2009M07  -1,540755 4,51 2011M11  3,940498 6,85
2007M04  2,741309 5,95 2009M08  -1,328671 4,18 2011M12  3,614576 6,5
2007M05 2,447187 6,01 2009M09  -1,659545 4,37 2012M01  3,505859 6,56

_ 2007M06 2437748 584 200M10 1462978 _ 445  2012M02 3603868 _ 666
2007M07 2 380453 588 2009M11 -0.590946 421 2012M03 3 152634 6.39




Previsao e erro de previsao: Exercicio

a) Construa um grafico incluindo ambas as séries
b) Apresente a estatistica descritiva das séries
c) Construa e interprete o coeficiente de correlacao entre as séries

d) Escolha o periodo 2010m05-2012m04 como amostra de teste e
calcule previsdes a 1, 2 e 3 passos a frente da variavel TJURO
utilizando a média aritmética das ultimas 2 observacoes disponiveis.
Com bases nestas previsoes:

i) Calcule o EQM

ii) Construa intervalos de previsao a 95% para as previsoes obtidas.

e) Calcule previsoes e intervalos de previsao a 95% da variavel TJURO
para os instantes futuros 2012m05, 2012m06 e 2012m07. Comente a
amplitude dos intervalos obtidos.
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Componentes de uma Séerie Temporal

Considere-se a decomposicao de uma série nas suas componentes
principais. A decomposicao, nao sendo um método de previsao,
permite explicar o padrao de comportamento da série, facilitando a
previsao

Considera-se que o comportamento de uma série resulta de quatro
componentes que, sendo nao observaveis, se poderao estimar:

Tendéncia
Ciclo
Sazonalidade

Movimentos irregulares/aleatérios

Esmeralda A. Ramalho
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Componentes de uma Séerie Temporal

1) Tendéncia

Alteracdes suaves, resultantes de efeitos permanentes do
comportamento por um longo periodo de tempo. Uma série pode exibir
uma tendéncia linear crescente ou decrescente, ou nao linear, ou
simplesmente nao exibir tendéncia

2) Ciclo

Flutuacdes repetidas por conjunto de anos em torno a tendéncia,
estando associados as fases de expansao e de recessao dos sistemas
econdmicos. Tém periodicidade pouco definida, sendo de dificil
modelacao formal. Nomeadamente, nos ciclos longos, poderao ser
dificeis de separar da tendéncia, pelo que se podera considerar a
componente conjunta de tendéncia-ciclo

Esmeralda A. Ramalho

28



Componentes de uma Séerie Temporal

3) Sazonalidade

Oscilacoes de subida e de queda nas séries, relativamente a tendéncia,
com periodicidade anual ou infra-anual: repetem-se ao ano, més,
semana, dia ou horario. Decorrem de causas naturais (clima: estacoes
do ano no consumo de agua, turismo), medidas administrativas (inicio
do ano escolar), ou tradicdes (vendas no periodo natalicio)

4) Movimentos irregulares

Oscilacoes de subida e descida que ocorrem sem padrao definido, para
além do efeito de tendéncia, ciclo e sazonalidade. Referem-se a
flutuacdes de periodo curto, causadas, entre outros motivos, por
eventos politicos e oscilacdes climaticas imprevisiveis. E o
comportamento nao explicado pelas trés componentes anteriores
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Componentes de uma Séerie Temporal

Modelo de decomposicao

Ve = f(T, Gy, St, E)
onde T; é a tendéncia, C; € o ciclo, S; € a sazonalidade e E; é a
componente irregular. Em casos onde a tendéncia nao é separada do
ciclotem-se Y; = f(TC;, St, E¢), onde TC; representa a componente
tendéncia-ciclo

Tipos de modelos:

Modelo aditivo
Modelo multiplicativo
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Componentes de uma Séerie Temporal

Modelo aditivo
Yt =Tt+Ct+St+Et

Assume a independéncia dos efeitos, considerando a sua soma.
Todos os efeitos estao expressos na mesma unidade

Modelo multiplicativo
Yt =Tt*Ct*St*Et
In(Yy) = In(Ty) + In(Cy) + In(Sy) + In(E;)

Permite a dependéncia dos efeitos, por exemplo a amplitude
da sazonalidade aumenta/diminui ao longo do tempo

A tendéncia esta expressa na mesma unidade da série e as
restantes componentes vém expressas em percentagem.

Aplicavel apenas a séries com valores nao negativos
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Componentes de uma Série Temporal

A tendéncia de uma série analisa-se para:
. Descricao do passado

. Previsao do futuro, assumindo a manutencao do mesmo
comportamento

. Eliminacao desta componente, de forma a que possa estudar-se a
sazonalidade e o ciclo

Tipos de tendéncia:
. linear (crescente ou decrescente)
. nao linear

- ausente

A tendéncia analisa-se por médias moveis (MM) ou por modelos de

regressao (nesta fase, estudar-se-a por MM e sé mais tarde por modelos de
regressao

Esmeralda A. Ramalho 32




Componentes de uma Série Tempora

Objectivo: produzir uma nova série temporal, alisada ou suavizada, a
partir da série original, a qual resulta de médias sucessivas dos valores
observados

Média mdvel simples de ordem K, MM(k):
k impar

1
MM(k) = E (Yt—(k—l)/z + - Yt + Yt+(k—1)/2)

Ye_1+Ye+Ye4q
3

* Exemplo: MM (3) =

k par
1/1 1
MM (k) = >\ % (Yt—(k—z)/z + 1+ Yt+k/2) + © (Yt—k/z + 1+ Yt+(k—2)/2)

1
= (O.SYt_(k_z)/z + Y + O.5Yt+(k_2)/2) (usa k+1 termos)

0.5Y;_p+Y;_1+Y;+Ypp1+0.5Y5 42
4

* Também designada de média dupla

Exemplo: MM (4) =

Esmeralda A. Ramalho
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Componentes de uma Série Tempora

. A escolha de k é subjectiva, sendo que quanto maior k, maior o
alisamento. Uma solucao pode ser a minimizacao do EQM, EAM, ...

(se a série for estavel, a melhor escolha para a periodo amostral, sera
a escolha razoavel para previsao)

.  Recomenda-se a escolha de k elevado para séries razoavelmente
constantes e k pequeno em séries mais instaveis ou quando se
pretende captar as alteracdes mais recentes da série
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Componentes de uma Série Tempora

Previsao usando médias moveis

. Baseia-se na média aritmética das k observacoes presentes e

passadas mais recentes:
Yi+Yi g+ + Yk

Pk,yp = - h=1,2 ..

Na pratica, corresponde a “deslisar” a série de MM(k), de forma a
iniciar-se na posicao k+1. Isto corresponde a fazer uma média com a

observacao em t e com os k-1 valores anteriores

\ Ye+ Y g+ Y3+Yp+Y. Yy Y3+,
Exemplo 1 passo a frente: P3;,; =—————=, com P3, ==——, P35 =———

\ Ye+Ye_ g+, Y3+Yy+Y. Yy Y3+,
Exemplo 2 passos a frente: P3;,, = ————=,com P3, ==—— P3, =——>—

Pode-se considerar ponderar (WMM), de forma a dar mais peso a
observacoes recentes (escolha dos pesos, em concreto, subjectiva):

_0.6Y;+0.4Y;_1+0.1Y;_
P3t41 =

3
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nentes de uma Serie lem

IE

V4

llustracao: vendas de shampoo (Caiado, 2016)

BASE  INSERR  ESQUEMADEPAGINA  FORMULAS  DADOS  REVER  VER  SUPLEMENTOS Inicii
&u; Arial v |12 Ay === &+ EMoidarTato Nimero - ['r; j E“ gj ;;E% l—‘ 2~ %Y H
- g - o = : S .
Ce (- ]Bcl-A Foies|Bucmm - Bekm| B e Cibe | o | 2 T st
hrea de Transferéndz Tipo de Letra m Alinhamento = Nimero o Estilos Célula: Edigio
H11 - Je | =méDiaB2:810)
A B C D E F G H | J K M N 0 P Q R 5 T |
t Shampoo MM3 PMS3 MWS PMS5 MM PMS9
2( 1 339
1| 2 319 3367 250
4| 3 352" 3337 " 3436 ]\
5 4 330" 3533 3367 3542 460
& 5 3787 3667 3337 3684 " 364,68 / m %
7| 6 39273867 35337 3770 3436" 3694 e / V \V 4 - N
8| 7 39073923" 36677 38827 3542 3780 - & 1 4 \
R 39573903 3867  3892° 3684 3829 e /
10| 9 386 3880  3923° 3900 3770 3920 400 - - Y
1] 10 383" 3883" 3903” 3912" 3882 3930 3646 |
12| 11 306" 3017  3880" 3946  3892" 3919 3604 380 7
13[12 306" 4013" 3883”7 3048" 3900 3056" 3780 [ /1/
1413 412739837 3917 3946° 3912 3045" 3829 /
15| 14 387739377 4013 4000 29467 3982° 3920 /'\ / /
16| 16 382739737 39837 39807 3948”7 4021° 3930 \/ N~
17 16 423739707 39377 3906° 2046° 4108° 3919 30 Y,
13|17 386" 4097" 3973 4056 4000" 4168" 3956
19| 18 420" 4077" 3970 4240” 3080 4203 346 WW+——FF+"—F+—FF+—F"—F—F+—T"F—F—F—T T T T T T
20! 19 417" 4370”7 409_7’ 4294' 23996 4?8]0' 3983 1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
2120 474'4470: 4077" 44107 4056: 4354" 4021 —+—Shampoo  ——PMS2  —4—PMSS M5O
221 450:456.0' 437.0: 448.2: 4240° 436,0: 4108
Médias simples | MM3  MM9 | Previsdes Médias duplas + q
PRONTO H B M -———
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Componentes de uma Série Tempora

/7 /7 /7

llustracao: vendas de shampoo

200

450

400

350

300

Confirma-se um aumento do alisamento quando k aumenta
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Compo

llustracao: vendas de shampoo

BASE | INSERIR  ESQUEMADEPAGINA  FORMULAS  DADOS  REVER  VER  SUPLEMENTOS
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2 21 450: 4370 130 130 2 9: 4240 260 260 56 4108 392 392 47

Médias simples

MM3

MM9 | Previsdes

Médias duplas

¥

nentes de uma Serie Tempora

- A previsao com k=3 tem menores medidas de erro de previsao
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Componentes de uma Série Tempora

/7 /7 /7

Pode-se obter a série sem tendéncia (ou sem tendéncia ciclo, caso
estas duas componentes se tratem agregadas), subtraindo ou
dividindo Y; por MM(k), conforme o modelo assumido seja o aditivo
ou o multiplicativo, respectivamente:

Yt =Tt+Ct+St+Et _)Yt_MMt = Ct‘l‘St‘l‘Et
- Y, — MM, = §; + E; (versio tendéncia-ciclo)

Yt:Tt*Ct*St*Et_)M_]\/[t:Ct*St*Et

Y,
-t — St * E(versido tendéncia-ciclo)
MM,
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Componentes de uma Série Tempora

Objectivo

Estima-se sobretudo para se proceder a dessazonalizacao
(remocao da sazonalidade) da série observada de forma a que as
suas outras caracteristicas se tornem evidentes.

Ha varios métodos de estimacao da sazonalidade dos quais se
estuda de seguida o método classico de decomposicao, na versao
aditiva e multiplicativa.

Esmeralda A. Ramalho 40



Componentes de uma Série Tempora

Passo 1

Remover da série a componente tendéncia-ciclica, para isolar as

componentes sazonal e irregular, da forma ja definida:
Rt =Yt_MMt =St+Et

Ye

Rt :MMt:St*Et

onde MM, tera ordem k de 12, 4, ou 2, para dados mensais, trimestrais ou
semestrais

Passo 2

Estimar os indices sazonais (I;) através das médias de R; para cada més,
trimestre ou semestre, assumido que a componente sazonal é constante de
ano para ano. Em seguida, calcular os fatores sazonais (S;) com base nos
guocientes entre os indices sazonais e a sua média aritmética ou
geomeétrica, conforme o modelo seja aditivo ou multiplicativo. Caso de
dados mensais

2

1
St =1; — (2%51 I; /12) ou Sy = 1/ H}:zl I;
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Componentes de uma Série Tempora

/7

Passo 3

Construir a série dessazonalizada, subtraindo ou dividindo os
valores da série original pelos respetivos fatores sazonais (a

série resultante exibe tendéncia e ciclo)
YtD — Yt - St

E/ou obter as componentes irregular e de ciclo (a série

resultante ndo exibe tendéncia nem sazonalidade)
Et - Yt_MMt_St
Y

T MM, S,

Ey
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Componentes de uma Serie Tempora

llustracao: vendas de vinho tinto, Australia (Caiado, 2016)
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Componentes de uma Serie Tempora

llustracao: vendas de vinho tinto, Australia (Caiado, 2016)
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Componentes de uma Serie Tempora

llustracao: vendas de vinho tinto, Australia (Caiado, 2016)

Série original, série alisada (sem tendéncia) e série alisada e dessazonalizada
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Componentes de uma Série Tempora

Limitacoes
. Perde observacodes (por exemplo, ao calcular a média mével de ordem 12,
perdem-se as primeiras e as ultimas 6 observacoes)

- Assume que o padrao sazonal nao se altera de ano para ano, ao reproduzir
0s mesmos 4 ou 12 fatores sazonais (dados trimestrais ou mensais) ao
longo de todo o periodo observado. Muitas vezes, sobretudo em séries
longas, as oscilacdes de carater sazonal nao sao constantes ao longo do
tempo (por exemplo, os consumos de agua e de energia podem apresentar
diferentes padroes de sazonalidade ao longo do tempo em resultado das
alteracOes climaticas e tecnoldgicas)

. E muito sensivel a outliers nos dados, o que |he confere pouca robustez.
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Componentes de uma Série Temporal

Sazonalidade: método de decomposicao census X-12 ARIMA

Assume-se um modelo multiplicativo aplicado a dados mensais.
Primeiros passos:

Passo 1
lgual ao passo 1 anterior
Passo 2

Calcular MM(3) triplas para cada um dos meses a partir de R;, para
obter estimativas iniciais para os factores sazonais S‘t

Passo 3
lgual ao passo 3 anterior para obter E;
Passo 4

P 83 Os outliers podem ser identificados e removidos da
componente irregular para obter uma estimativa revista da
componente irregular
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Componentes de uma Série Temporal

Ciclo

Muitas séries exibem movimentos de expansao e recessao
associados aos ciclos econdmicos

Procedimento para extrair a componente ciclica: eliminar as

componentes de tendéncia e sazonal. No modelo multiplicativo
Yt

fazer ———
MMt*St
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Componentes de uma Série Temporal

Ciclo

llustracao: Componentes das vendas de vinho tinto, Australia
(Caiado, 2016)

H ©- 5 Ajustamento de sazonalidade e movimentos ciclicos.xlsx - Excel 7 E - 0O X

BASE = INSERIR  ESQUEMADEPAGINA  FORMULAS  DADOS  REVER  VER  SUPLEMENTOS Iniciar sesséo

Ll ¥» i w = = e mmma) 1 [mm] [mm 31 Z . A
Jo : . . = =1 - = - I | f 4 (== [=1
D B - Arial 11 A A =8 ¥ EF Moldar Texto Geral L?E _‘_,J gy & %x @ - Z'\T H
Colar - NI S~ Do A-=E= & B UnireCentrar ~ &7~ 95 000 4 09 Formatagéo Formatar como Estflos de Inserir Eliminar Formatar .. Orfienare Loca.lizare
v Condicional ~ Tabela ~ Célula~ v = v = Filtrar ~ Selecionar ~
Area de Transferéncia & Tipo de Letra [ Alinhamento G Numero F Estilos Células Edi¢do A
£268 - fe v
c D E F G J K L M N 0 P Cla
267 _ .
268 Tendéncia (Tt) Sazonalidade (St)
269 3000,0 1,60
270, | 25000 40
1,20
271 2000,0
272 1,00 +
273 1500,0 0,80
274 1000,0 0,60
0,40 +
275 500,0 0,20
276 ’
an S FEEEE RS E R LR EE ER PR EEEE- (N NP ACGRRE RS8N NN AR ARESES
279 .
Ciclo (Ct) Irregular (Et)

280
281| | 143 1,30 T
282 | 11 7\ A 1,20 1
o3| | 105 1 \ 7 A 1,10 T \ j
2 . \ /M an] M /1 o IR} vV
285 0,95 \ / L W 0,90 1 g i v ' " )
286 09 + \J‘- 0,80
287 | 0,85 0,70
288 0,8 T T T s T Ty P A T A T AW T T AP TP TFs Ty T (LT J8 T e ——————————— A

R T O T T N T T O N T N T O o T O e O e T < T e T T A O 0 T B L S T T T T N T T T T« T, SO O N T« T O T T T Tt O T T I
289 A HANMOTTNODONSDONNOOSNNM®MTNNY O~ DX A HAN®M®O T TINO OO0 O ANNM®O TN NDON®®

R B I I I B I I I B I I ] L I I I B B I B B I B I I I ] -
Modelo multiplicativo | Sheet2 Sheet3 ; 4 »

PRONTO




Componentes de uma Série Temporal

Efeitos de calendario

A série Y; pode depender do numero de dias uteis de cada
semana ou meés, ou do numero de fins de semana ou feriados de
cada més

Por exemplo, o volume de vendas de um hipermercado tende a
apresentar uma forte componente sazonal, com picos de vendas nos
dias de sabado o que exige um ajustamento das previsdes mensais

Tipos de ajustamento mais importantes:
comprimento do més (length-of-month adjustment)
numero de fins de semana do més (4 vs. 5 week periods adjustment)
numero de dias Uteis do més ou semana (trading day adjustment).
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Componentes de uma Série Temporal

Efeitos de calendario

Ajustamento length-of-month

Transformam-se os dados da série mensal de acordo com o # de dias do
respetivo meés:

y. (W — vy nd
t Tldt
onde nd é # médio de dias por més (nd = 365.2>dias _ 3 4375 ¢ nd, éo#
12 meses

de dias do meés t

Ajustamento 4 / 5 week periods

Transforma-se os dados da série mensal de acordo com o # de fins de
semana (sabados e/ou domingos) de cada més:

ns
Yt(s) — Yt_
ns;
., . . . ,— 52.18 semanas
onde s é # médio de fins de semana por més (ns = = 4.348 e

12 meses
ns; é o # de fins de semana do més t
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Componentes de uma Série Temporal

Efeitos de calendario

llustracdo: vendas sazonais (Caiado, 2016)

Figura 3.20. Vendas ajustadas de efeitos de calendario (month adjustment)
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Componentes de uma Série Temporal

Efeitos de calendario

llustracdo: vendas sazonais (Caiado, 2016)

Figura 3.22: Vendas ajustadas pelo n.2 de fins de semana completos
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Componentes de uma Série Temporal

Efeitos de calendario

llustracdo: vendas sazonais (Caiado, 2016)

Figura 3.22: Vendas ajustadas pelo n.2 de fins de semana incompletos
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Alisamento exponencial

Este método serve de base a previsao, sendo também a base de
métodos de previsao mais sofisticados.

Objectivo: promover o alisamento, tendo em conta o facto de se
esperar que a correlacao entre observacoes de periodos
adjacentes ou proximos ser mais forte do que entre observacoes
distantes no tempo

Variantes de alisamento:
Exponencial simples: séries sem tendéncia e sem sazonalidade
Exponencial duplo: séries com tendéncia mas sem sazonalidade
Holt: séries com tendéncia mas sem sazonalidade
Holt-Winters: séries com tendéncia e com sazonalidade
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Alisamento exponencial

Considera-se uma série de dados observados até ao instante t. Em
t tem-se a observagao Y; e a sua estimativa Y;. Em t+1 obtém-se

Y: 11, sendo a estimativa correspondente Y;,, obtida de acordo
com a forma de alisamento considerada

Posteriormente, obtém-se as previsdes h passos a frente ¥,
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Alisamento exponencial

Aplica-se a séries sem sazonalidade e sem tendéncia

1.Y,,, é amédia pondfrada por uma constante de alisamento «,
O0<a<1,deY; comY;:
Verr = a¥e + (1 — )Y, (1)
=Y, +a(Y; - %), t=1,..T
Constante de alisamento a:

quando maior, maior o peso do presente (Y;) relativamente
ao passado (Y;), sendo menor o alisamento

A sua escolha pode ser feita de modo a minimizar uma funcao
dos erros de previsao (EQM, por exemplo)
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Alisamento exponencial

L]
XD O 4 11 DIC

. Expressao recursiva para Y;,1 (versao com médias moveis
ponderadas, com ponderacao decrescente de tipo
exponencial/geométrico com antiguidade):

Viei =aY,+a(l — )Y + a(l — a)?Y,_y + - (1 — )ty

. Inicializacao
A primeira previsao a calcular é para t=1, 172, onde se necessita de Yl, gue se obtém
alternativamente por

* lgualizagao a primeira observagao, Y; =Y;, equeimplica, =Y;
 meédia das primeiras 4 ou 5 observacoes

Quanto menor a, maior a influencia da escolha da inicializacao
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Alisamento exponencial

Expressao alternativa

Em lugar de (1), ha literatura (por exemplo, Newbold, Carlson &
Thorne, 2013) que escreve

Ver1 = a¥ey + (1 — )Y, (2)

Neste caso, inicializando por ¥; = Y;, ¥, = a¥, + (1 — a)Y; # V;. De
facto, neste contexto, 172 é dado poro 173 da eq. (1) (173 = aY, +
(1-a)Y, = a¥, + (1 — a)Y;) e assim sucessivamente.
Procedimentos automaticos de excel e stata seguem a eq. (1)

Erro de previsdo: para (1) é dado pore; = Y, — Y, e para (2) por
e =Y — Yt_l, sendo numericamente iguais
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Alisamento exponencial

L]
XD O 4 N DIC

2. Previsao a h passos

As previsoes para horizontes maiores do que um passo sao
constantes para todo o horizonte temporal:

Yt+h — ?t’h — 1, 2,

Por este motivo, este método so deve ser utilizado para séries
sem tendéncia e sem sazonalidade
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Alisamento exponencial

L]
XD O] 4 anle

Exemplo: vendas de livros em hardcore
Em excel
Facilmente se introduz a formula manualmente ou

| EJ || Exg [ | A B < (=} i
et Drata Wendas what{mane what{excel) Et
Entrada 1 45 9 45,0 #HMNAD
2 as.a as.o as,o
Intervalo de entrada: $B51:3B5162 i 3 4z 8 5,85 as,85
c | 4 34 .4 a5,545 45,545
Factor de amortecimento: 0,9 PRSI = 1.9 L S0 EIEE S S
& 36,6 43,17745 a4z3,17745
PEtiils Ajuida i 39,2 a42,51971 A2 519705 -
£ = a 41,4 A42,18773 a4z, 1877345
D | =1 40,3 42,10896 42,10896105 —=
Opgoes de saida | 10 43,1 41,92806 =211,92806495 1,
- B 11 43,2 42,04526 42,04525845 1,
Intervalo de saida: $G51:5G5162 + B | 12 41,2 A42,16073 A2,16073261
X ) B | 13 38,4 4Z2,06466 42,06465934 -
MNova folha de calculo: B 14 38 .3 41.69819 41.69819341
Movo livro
|:| Resultado do grafico |:| Erros-padrio

Note-se que o factor de amortecimento a colocar no excel é (1 — «)
Para determinar a optimo, usar o Solver
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Alisamento exponencial

XD O

Em STATA

tsset data
time wvariable: data, 1 to 161
delta: 1 unit

. Escolhendoa = 0.1

tssmooth exponential vendashat Ol=vendas, parms(.1l) s0(45.9)

exponential coefficient = 0.1000
sum-of-squared residuals = 7031.8
root mean squared error = 6.6087

* resultado igual ao manual do excel

. Minimizando o EQM

tssmooth exponential vendashat opt=vendas, s0(45.9)

computing optimal exponential coefficient (0,1)

optimal exponential coefficient = 0.9998
sum-of-squared residuals = 1275.0797
root mean squared error = 2.814205

. O erro quadratico médio € bem menor com o valor optimo de «
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Alisamento exponencial

XD O

. Calculo do EQM

gen sge 0l=(vendas-vendashat 01) "2

gen sge opt=(vendas-vendashat opt) "2

sum sge 01 sge opt

Variable | Obs Mean Std. Dev Min Max
_____________ o
sge 01 | 161 43.67554 60.19993 0 336.6491

sge opt | 161 7.91975 11.30058 0 70.56701

line vendashat 0l vendashat opt vendas data, title("Single exponential
forecast") ytitle (Vendas) xtitle(Data)
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Alisamento exponencial

T T
0 50 100 150
Data

exp parms(0.1000) = vendas
Vendas

parms(0.9998) = vendas

Note-se a proximidade da previsao baseada na escolha optima
relativamente a série original
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Alisamento exponencial

XD O

O modelo de alisamento exponencial duplo aplica-se a séries com
tendéncia linear (mas nao sazonalidade)

1) Aplicacao do método de alisamento exponencial simples duas vezes,
utilizando a mesma constante de alisamento:

?t[l] =a¥Y; + (1 - a)?t[_l]l
P12 = o7 4 (1 - )72

s5[1] - ol2] ~ - : :
onde Yt[ I'e Yt[ I's30 as séries resultantes do alisamento simples e duplo,
respectivamente
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Alisamento exponencial

Xpon
Inicializacao

Para obter 171[1] e 171[2], faz-se

A[l] A ~

Y1 = a1 — bl 0

N ~ 1—-«a
Yl[Z] — &1 — Zbl %

onde a, e b; podem resultar de uma destas alternativas:

regressao da série numa tendéncia linear
Yt - a1+b1t+ut
* por defeito, o STATA, utiliza apenas metade das observacdes nesta regressao

derivados de médias

= k+1 _Y2=V1
a1—3’1—b1_2 eb; = .

onde y; € a média das primeiras k observagdes da série e y, a média das k
observagdes seguintes
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Alisamento exponencial

onde a; = Z?t[l] — Vt[l], b, = (?t[l] — Vt[z])ﬁ e a, e b, foram antes
obtidos

*Ndao ha comando automatico no excel que possa ser utilizado, pois mesmo o
exponencial simples repetido, inicia com a primeira observacao

2. Previsao para h passos a frente:

Yt+h — at + bth h — 1, 2,
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ISamento exponencia

Exemplo: vendas de livros em hardcore
STATA

.tsset dia

tssmooth dexponential double D=hardcover, p(.5) s0(139,139)

double-exponential coefficient = 0.5000
sum-of-squared residuals = 17337
root mean squared error = 24.04

tssmooth dexponential double fl=hardcover , p(.5) s0(139,139) forecast(b)

double-exponential coefficient = 0.5000
sum-of-squared residuals = 45616
38.994

root mean squared error

tssmooth dexponential double fopt=hardcover , s0(139,139) forecast(5)

computing optimal double-exponential coefficient (0,1)

optimal double-exponential coefficient = 0.1242
sum-of-squared residuals = 29194.749
root mean squared error = 31.195485
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ISamento exponencia

Double exponential forecast

T
(0] 10 20 30 40
Dia

— dexpc(0.1242) = hardcover
Hardcover

dexp parms(0.5000) = hardcovsgr

.- Note-se o menor alisamento para @=0.5 e o minimo EQM na previsao optima
(mesmo menor do que o do excel em Caiado (2016), p. 114
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ISamento exponencia

Comparacao com os resultados excel (Caiado, 2016)

Figura 4.12. Previsoes de vendas de livros (AED, o = 0,05 e o 6timo)

[m u s Liviosadax - Excel 2
BASE INSERIR ESQUEMA DE PAGINA FORMULAS DADOS REVER VER SUPLEMENTOS
g Y ) Arial 12 ~|A A =88 £ =* Moldar Texto Numer - _i':. 7] o v eEm  EX i!::' g_’ :E."'\‘I' H_,
Colar ‘ NT 5~ . .4 ==B == EuweCatar - & Iserir Eliminor Formatar —_ Orden
® - Filter
rea de Transfer@ncia o Tipo de Letra = innamento LF] Nimero Edig
G36 - Jr | =£33¢F3373
A B c D - - G - I K I M y 0 P a R
a (alfa) EQM
Alisamento duplo coma= 0,5 Alisamento duplo com alfa 6ptimo Escolha| 0,5/ 1542,65|

| Dia Vendas Mt Dt a(t) bi{t} Previsdo Erro Mt Dt a(t) b(t) Previsdao Erro Optimo)| 0,121186367 1022,62
23 25 214| 22554 22790 22317 -2,37 25067 -36,67|206,89 17648 23730 419 24417 -3017

29 26 200| 212,77 220,34 20520 -7,57 220,80 -20,80|206,05 180,06 232,04 3,58 241,49 4149

30 27 201| 208,88 21361 20016 B,73 197 63 3,37|120544 18314 22774 3,08 235683 -3463

]| 28 283| 24494 22928 26061 1567 193,43 8957(21484 18698 24270 3,84 230,82 52,18

32 29 220| 232,47 23087 23407 1,60 27627 -56,27|121547 190,43 240,50 3,45 246,54 -26 54

33 30 259| 24574 238,30 25317 7,43 23567 23,33|220,74 194,11 247,38 3,67 24385 1505

34 31 P31 26060 251,05

35 32 P32 268.03 254,72

36 33 P33 275.46] 258,40

37 34 P34 282 89 262,07

38 35 P35 290.32 265.74

33

. a=0.5: apesar de nos valores iniciais a previsao do STATA diferir da do excel (a
inicializacao é diferente), nos ultimos periodos e fora da amostra os
resultados sao muito similares

. a optimo ligeiramente diferente, com o do STATA a gerar um menor EQM
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ISamento exponencia

. A representacao do excel € muito parecida com a de STATA:
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Alisamento exponencial

V4

Vietodo de I

E uma generalizacdo do método de alisamento exponencial duplo, que
se aplica nas mesmas condicOes (séries com tendéncia linear e sem
sazonalidade), mas que usa duas constantes de alisamento, a e B,

O<a,B<1.

1. Usa
ar =aYe+ (1 —a)(a—1 + b_1)

by = B(az —ar_1) + (1 —B)bi_4
com os valores iniciais para a, e b; obtidos como no método anterior

2. Previsao h passos a frente
?t-l-h — at + bth, h — 1, 2,
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Exemplo: vendas de livros em hardcore
a=0.25e B=0.1

STATA

tssmooth hwinters fH=hardcover , parms (0.25 0.1) s0(133.22 6.56)
forecast (5)

Specified weights:
alpha = 0.2500
beta = 0.1000
sum-of-squared residuals = 28430.13

root mean squared error = 30.78427

. N&o convergiu na obtencao de valores para a e 3
line fH hardcover dia, title("Holt exponential forecast")
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Holt exponential forecast

o

o 4

(4p]

o

0 -

N

o

o 4

N

o

0 -

o

o 4

D T T T T
0 10 20 30 40

Dia

hw parms(0.250 0.100) = hardcover

Hardcover
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Alisamento exponencial

Comparacao com excel (caiado, 2016)

m H - s Livros.adsx - Excel 2 B
BASE INSERIR ESQUEMA DE PAGINA FORMULAS DADOS REVER VER SUPLEMENTOS
o N : Arial 12 ~|A AT = — o~ Z¢ Woldar Texto Numero - j=! 7‘,14 “L :é'ar-v 7’?& ?w E . ?Y ﬁ[
Colar 75 ’ NI S~ ilie & A == €= E= UnireCentrar ~ <= » 95 000 8 %9 Formatagdc Formatar como Esties de  Insenr Eliminer Formatar J‘ ’ Orderar & Localize
- o Condicional - Tabdla ~ Céula- - - - =" Filtrer~ Scleciona
Area de Transferéncia Tipo de Letra ] Alinnamentc L] Mimero [ Estilos Células Edigio
137 - fr || =+G33+H3z*a
A B C D E F G H I K M N 0
Método de HOLT a(alfa) P (beta) EQM
2 Método de Holt: «=0,25e=0,1 Método de Holt: a e p optimos Escolha 0,25 01] 1028,42
|3 Dia Vendas| ait) b(t)  Previsdo Erro a(t) b(t) Previsao  Erro Optimo| 0,04151 1 975,06
20 17 189 223,87 544 23549 -45,49 22683 445 22047 -29.47
21 18 222 227,48 526 22931 7,31 23090 407 231,29 9,29
2 19 158 214,08 339 23274 -74,74 23178 087 23497 -76 97
23 20 178 207,58 241 21745 -39,45 230,38 -139 23265 -54 65
24 21 217) 211,75 258 20989 7,01 22849 -189 22899 -11,99
2% 22 261 225,99 375 21433 45,67 22802 046 226,60 34,40
2 23 238 231,81 305 22974 8,26 22799 -003 22758 10,44
27 24 240 236,82 406 23576 424 22846 047 22796 12,04
28 25 214 234,16 3,39 240,88 -26,88 228 31 0,15 22893 -14,93
2 26 200 228,16 245 23755 -37,55 22699 -132 22816 -28,16
30 27 201 223,21 1,71 230,61 -29,61 224 65 234 22567 -24 67
3 28 283 232,44 316 22492 56,08 22482 018 22230 60,70
32 29 220 236,95 260 24260 -22,60 22479 003 22500 5,00
33 30 259 244.41 3,08 23955 19,45 226,18 139 22476 3424
34 31 247 49 227,57
35 32 260,57 228,96
35 33 253,66 230,35
w| 34 256,74 231,74]
3 35 259,62 233.13
39

. Para a=0.25 e =0.1 novamente as ultimas previsdes e as previsoes fora da
amostra sao muito semelhantes as do STATA
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Alisamento exponencial

E A S ;

Livios.xlsx - Excel ?2 3@ - 0O X
BASE INSERIR ESQUEMA DE PAGINA FORMULAS DADOS REVER VER SUPLEMENTOS Inicier sessdof
g, * aral 2 AN T=2 ®-  SevddaTede |Geral v [ iy | emm  EX w Ay H
e » = — o 40 F < ™ - e Elminer Forrs A e
o |wrac|E-a-a|ellE| e B - (G- %m0 Jpm g g Rk el fora | 5 e St
Area de Transfer@ncia Tipo de Letra Fl Alinhamento o Nimero Estilos Células Edigio A
Fa4 b f: b 4
A B C D E F G H K ! M i 0 P Q [«
41
42 300
43
FT] 280
15
45 260
47 -
240
43
- 220
50
51 200
52
53 180
54
160
56 —Previsdo (alfa=0,25 e beta=0,1)
57 140 -
58 ——Previsao (Solver)
59 120
50
= 100
52 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 2 27 28 29 30 31 32 33 34 35
Dados Alisamente duplo Previsdes de vendas HOLT & 1
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Aplica-se a séries com tendéncia linear e sazonalidade

Forma multiplicativa e aditiva

Na forma multiplicativa:

1. Expressoes
Y,

S Ly (1—a)(a¢g—q + br—1)
t—s

by = f(ar —az_1) + (1 — B)bs_4

Y
St = Va_t + (1 —y)Se—s

at=a

onde S; é o indice sazonal, s € o comprimento de sazonalidade (12 se
mensal, 4 se trimestral, 2 se semestral)ea, ey 0<a,B,y <1 sao
constantes de alisamento

Esmeralda A. Ramalho

77



Allsamento exponenual

Inicializacdo: obtém-se ag, b e S;...5;

as = tTlt (média das observagdes da primeira estacao completa)
D Y,
LB Y~ S ) = 2 (Bl )
(; (di f erenca de médias da segunda e primeira estacao))
Y- Y: Ys | 4. - L o
S1 = a_l»Sz = a—z S = a—s (divide cada uma das primeiras s observagdes por ag
S S S

2. Previsao a h passos a frente:
?t+h —_ [at + bth]5t+h—5l h —_ 1, 2,

Usa os ultimos valores de a e b e o ultimo valor de S correspondente ao més,
trimestre, ...
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Alisamento exponencial

Exemplo: passageiros de um tipo de viagem (caiado, 2016)

Passageiros

Passageiros
400 500 600
| | |

300
|

200
|

o
O
—

T T T T T T T T
1948m1 1950m1 1952m1 1954m1 1956m1 1958m1 1960m1 1962m1
data

A série tem tendéncia e movimentos sazonais
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a =0.4 f=0.25 y=0.15

STATA
tsset data

tssmooth shwinters passhat = passageiros, parms (0.4 0.25 0.15)
forecast (5)

Specified weights:
alpha = 0.4000
beta = 0.2500
gamma = 0.1500
sum-of-squared residuals = 40662.14

root mean squared error = 16.80405

Esmeralda A. Ramalho
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tssmooth shwinters passhatopt = passageiros, forecast (5)

computing optimal weights
Iteration O: penalized RSS = -56587.051 (not concave)

Optimal weights:
alpha = 0.2891
beta = 0.0212
gamma = 0.8579

penalized sum-of-squared residuals = 16514.49
sum-of-squared residuals = 16514.49
root mean squared error = 10.70906

line passhat passhatopt passageiros data, title("Holt Winters
exponential forecast")
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-~ 100 200 300 400 500 600
|

data

shw parms(0.400 0.250 0.150) = passagdiroparms(0.289 0.021 0.858) F

Passageiros

Note-se a semelhanca das previsdes

Esmeralda A. Ramalho
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passageiros
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Alisamento exponencial

Comparacao com excel (Caiado, 2016)

m H ©- s Tiéfego acreoadsx - Excel ?2 3 - 0O X

BASE INSERIR ESQUEMA DE pAGINA FORMULAS DADOS REVER VER SUPLEMENTOS Iniciar sessdo
Tt ¥ Aral 12 AN F= & E* Moldar Texto Numero v F 7714 _..‘ gm X iil.l] Z ’ é'\v H]
C-::r- -z ’ Ml r s~ i & A =F= e = UnireCentrar + = + Qg 000 %8 8 v'uunn:;.ic Fcr‘n:t‘:u como [stilesde  Insenr Eliminor rc_r':'ahl i ] Ordenar e Localizar e
- o d Condicional - Tabda - Célula - - - - =" Filtrar~ Selecioner~
irea de Transferéncia = Tipo de Letra = Alinnamento o Hiamera [ Estilos Células Edicao A
Q2 * fl =SCOMARQUAD(G16:G147)/CONTAR(G16:G147| v
A B C D E F G H | I K | M N O P Q R ) -
Holt Winters com Sazonalidade Multiplicativa alfa beta gama EQM

2 ] Holt-Winters (alfa=0,4, beta=0,25 e gama=0,15) | Holt-Winters (alfa, beta e gama optimos) Escolha| 040 025 0,15 | 3701 |

7 |Periodo Passageiros| a(t) b(t) St  Previsdao Erro alt) b(t) St Previsdo Erro Optimo| 0,28 003 062 1354 r

4 jan-49 112 0,88 D88

i fev49 118 0,93 0,93

¢ mar-49 132 1,04 1,04

7 abr-49 129 1,02 1,02

¢ mai-49 121 0,96 0,96

9 jun-49 135 1,07 1,07

10 jul-49 148 114 117

11| ago-49 148 117 147

12 set-d9 136 1,07 1,07

13 out-49 119 0,94 D94

14| nov-49 104 0,82 0,82

15 dez-49 118 126 67 108 0,93 126 67 1,08 0,93

15| jan-50 115| 128,67 1,31 0,88 11296 2,04 12839 1,10 0,89 112,26 204

17 fev-50 126| 132,09 184 0,93 12109 4,91 13109 1,15 0,95 12083 537

13| mar-50 141| 13448 198 1,04 13957 1,43 13310 1,18 105 13782 318

13 abr-50 135 13490 1,59 1,02 13897 -3,97 13380 1,17 1.01 136,75 -175

20 mai-60 1256| 13423 102 0,95 13038 -5,38 13382 113 094 12893 -393

21 jun-50 149| 137,08 148 1,07 14416 4,84 13630 117 1,08 14383 517

22 jul-50 170| 141,33 217 1,177 16189 B,11 13970 124 1,20 160,62 9,38 .

Dados Holt Winters multiplicative ) | 3

. Para a=0.25 e =0.1 novamente as ultimas previsdes e as previsoes fora da

Esmeralda A. Ramalho




Alisamento exponencial

ﬂJ H 2 v Tréfeqgo acreosdsx - Excel ?2 F

BASE INSERIR ESQUEMA DE PAGINA FORMULAS DADOS HEVER VER SUPLEMENTOS
'D'J j( Arial 12 <A =E=l2 ¥+ S ModarTeo Numero - _:l'? E‘J ‘,,‘.5 em  Ex ii.fJ E ’ %T il
g |ur a2 s =B B - B |38 41| Sy o b | b Bt | | e L

Area de TransferBncia Tipo de Letra = Alinnamento M Nimero 1~ Estilos Células Edican

K151 - fr || HAsH3147+815147*3) 1139

A B C D E F G H \ J K L M N 0 P Q R

1 Holt Winters com Sazonalidade Multiplicativa alfa beta gama EQM

2 Holt-Winters (alfa=0,4, beta=0,25 e gama=0,15) | Holt-Winters (alfa, beta e gama 6ptimos) Escolha| 040 025 015 370,11

i Periodo Passageiros| a(t) b(t) St Previsdo Erro alt) b(t) St Previsao Erro Optimo| 0,28 003 062 1354

42/ jul-60 622| 48517 897 122 56494 57,06 45930 308 135 61236 964

142/ ago-60 606| 50096 1067 1,18 585,76 20,24 45985 300 1,33 618,16 12,16

144)  set-60 608| 504,11 8.79 1,03 527 38 19,38 463 22 3,01 1,10 506,57 143

146 out-60 461 51144 843 0,90 46433 -3,33 47141 3,18 097 44327 1773

16, nov-60 390| 507,82 541 0,79 41399 -23,99 47370 3,15 0,82 30263 -263

147 dez-60 432| 49905 187 0,90 46404 -32,04] 47636 313 0,91 43360 -160

Ml e il it ~~ [PAbr61)=[a(Dez60)+b(Dez60) 4] S(Abr60)
14| fev-61 45290 42277 - =(476,36+3,13°4)"1,02

8 i | 522‘98 4/0? %. = = 498,7 (com arrendondamentos)

151| abr61 518.29 [ 106,91]

162 mai-61 513,20 511,74

153 jun-61 57262 584,46

54 jul-61 62587 67192

122 ago-61 611,20 664,42

56| set-61 529,98 552,90

€7 out-61 468 41 491,23

168 nov-61 411,59 421,34

159 dez-61 468 51 466,56

140

. Tal como no STATA, as previsoes fora da amostra sao menores quando os
parametros optimos sao usados
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Na forma aditiva:
1.

ar =aYy —Si—s) + (1 —a)(ar—q + be_1)
by = p(ar —as—1) + (1 —B)bs_4
Se=y(Vr—a) + (1 —y)Se_s

A inicializacao é igual ao método multiplicativo, excetuando os indices
sazonais

2. Previsao a h passos a frente:
?t_l_h — [at + bth] + St+h—S' h — 1, 2,

Esmeralda A. Ramalho

85



Forma multiplicativa ou aditiva?

Series for Which an Additive Model is Appropriate

35
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— Original Series
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Series for Which a Multiplicative Model Appropriate
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