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PREFACIO

Este trabalho constitui parte do material utilizado em cur
s0s e seminarios de Analise e Previsao de Series Temparais no
Programa de Engenharia de Produgao da COPPE e no Departamento
de Metodos EstatTsitcos do Instituto de Matematica desde 1978.

A opgao de publicar o material separado em tGpicos foi mo
tivada primeiro porque diversos programas da COPPE dao enfase a
diferentes aspectos da An3lise de Séries Temporais; segundo pa
ra motivar outros pesquisadores a publicar nesta serie exposi

goes ou resultados da teoria que sejam mais relevantes a sua @
rea.

Nesta primeira publicagao apresenta-se de maneira intuiti
va os metodos classicos de previsao bastante utilizados em Pes
quisa Operacional, Administracgao, Economia etc. Ela serve tam
bem como manual para parte do programa de computador SIBYL -
RUNNER, adquirido pela COPPEAD e implantado no NCE da UFRJ.

Basilio de Braganga Pereira



INDICE

CapTtulo I - Introdugao

- O U B W N —

W

o

Exemplos

Terminologia

Objetivo da andlise de séries temporais
Enfoques para analise de series temporais
Tipns de variagao

S&ries temporais estacionarias

Flors

Trans formacoes

Andlise de séries sem tendéncia na media
Andiise de séries com tendéncia na média
Tipnas de modelos

Lapitulo Il - Mitodns Automdticos de Previsdo

h o s o P

10

11

Me todes ingenuos

Madias movais simples

Media movel dupla linear

MEdia mdvel linear

Amortecimento exponencial simples
Amortecimento exponencial duplo linear
de Brown

Amortecimento exponencial triplo qua
dratico de Brown

Amortecimento exponencial de Holt
Amorteciménto exponencial multiplicativo
de Muir

Amortecimento exponencial sazonal mul ti-
plicativo de Holt-Winters

Amortecimento exponencial sazonal aditi
vo de Holt-Winters

Amortecimento exponencial simples adapta
tivo de Trigg e Leach

Amortecimento exponencial adaptativo de
Chow

D WO O~ o= oo o N =

—

12
12
14
14
i5
17

20
20

21

22

23

24



17 -
18 -

APENDICE

Al -
G
A3 -

Amortecimento exponencial adaptativo
de Roberts e Reed

Amortecimento exponencial adaptative de

Montgomery

Amortecimento harmonico de Harrison
Autoregressao "Step-Wise"

Me todo de decomposicao Census LI

Resumo de amortecimento exponencial
Relagoes com modelos Box-Jenkins
Medidas de comparacgao e intervalos
de confianga

Combinacao de previsoes

Estimacap de o através da amplitude

amostral R

REFERENCIAS

a9.
25

27

27

31
33

36
39
40

43
46

47



I. INTRODUCZKO

Uma série temporal & uma colegdo de cbservagédes feltas se

quencialmente no tempo e constituem uma importante area da esta
tistica.

1)

a)

b)

f]

9)

EXEMPLOS

Séries econdomicas - pregos de acoes em dias sucessivos, va
lor das exportagoes mensais, receita média mensal de uma en
presa, lucros anuais. Uma serie economica muito utilizada o
analisada & 3 classica série de pregos de trigo de Beverid
ge, que consiste no prego médio de trigo em perto de 50 To
cais de varios paises nos anos sucessivos de 1500 a 1869,

Séries fisicas - precipitacao pluviométrica didria., vazoes de
rio, temperatura diaria, medicoes de mards nhorarias.

Séries de mercadologia - vendas semanais de um produto, gas
tos com propaganda. O interesse & relacionar estas duas seri
es.

Séries demograficas - populagido anual, nascimentos, mortes .

Controle de processos - medidas de uma variavel gue mostra a
qualidade do produto: viscosidade, grau de metalijzagao. 0 in
teresse & manter a variavel dentro de limites através de a

coes corretivas.

Medicina e epidemiolngia - pressac uterina durante o parto ,
pressio sanguinea, batidas do coragdo durante o parto, nime
ro de ocorréncia semanais de sarampo.

Processus binarios - observagoes tomando somente valores 0 e
1. Posigao de um interruptor: ligado e des ligado.
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h) Processos pontuais - evento ocorrendo aleatdoriamente

noe tem
po. Falnas de um computador, chegadas a uma fila de servigos.,

t

0 interesse & estudar a distribuicdo do nUmero de eventos

em determinado periodo. bem como a distribuicao dos intervalos en
tre ocorrencias de eventos.

2) TERMINOLOGIA

A variavel observada pode ser:

< continua

<:un1dimensiuna]
discreta

multidimensional

RAs vezes a variavel 3

discreta (ex: populagao) mas por sua
magnitude pode ser considerada continua. Um exemplo de série mul
tidimensional & medir ambos: press3o uterina, batidas do coragio
do bebeé. 0 grafico obtido por equipamentos médicos sao da forma:

PRESSAO
UTERINA

e e

oo
CORAGAD




varidvel "tempo" pode ser:

<conﬁnua <unid1mensional
discreta multidimensional

Dado uma série contfnua (ex: eletrocardiograma) podemos "a
mostrar' a serie, isto &, observd-la em determinados instantes,
quiespagados ou podemos agregar (adicionar) os valores em in
tervalos de tempo iguais. Outras séries sido realmente discretas.

Um exemplo de "tempo" multidimensional seria o numero de
casos de sarampo por semana e por municTpio. No caso o “tempo "
(semana, municipio) & bidimensional. 0 exemplo esclarece que a

variavel "tempo" pode ter outra interpretagdao como ared, espago
ou outros.

0 fato essencial sobre an@lise de séries temporais &€ o fa
to de que observagoes sucessivas sao dependentes e devemos le
var em conta a ordem das observagOes. Isto contrasta com a maio
ria dos métodos estatisticos que tratam de observagoes indepen
dentes. Quando as observagoes sao dependentes, valores futuros
podem ser, previstos dos valores ja observados. Se a série tem
poral pode ser prevista exatamente, a série & dita determinis-
Lica. A maioria das séries @ ndo deterministica ou aieatd
ria, no sentido de que o futuro @ s0 parcialmente determinado
pelos valores passados. Para séries aleatdrias, predigoes exa
tas sao impossiveis e devem ser substituTdas pela idéia que fu
turos valores tem uma distribuicdo de probabilidades condiciona
da pelo conhecimento de valores passados.

3) GBJETIVOS DA ANALISE DE SERIES TEMPORALS

Os objetives podem ser classificados como:

a) Descrigao - a primeira etapa em uma andlise de séries tempo
rais & plotar os dados e obter estatisticas descritivas sim
ples das principais propriedades da s@rie. A anilise grafica
fornece fnformagoes iniciais sobre tend@ncias, pontos de my
dancas, observagoes espurias , etc.




b) Explicacan - quando observamos duas ou mais series, pode ser

d)

possivel usar a variagdo de uma série para explicar a varia
gao em outra série. Isto pode levar a um melhor entendimento
do mecanismo gerador das séries. Regressao multipla & @til
nesta etapa. Este tipo de problema & também estudado em
teoria de sistemas lineares. Dado observagoes saobre a entra
da e a saida de um sistema linear, queremos verificar suas
propriedades . Por exemplo, € de interesse saber como o nivel
do mar & afetado pela temperatura e pressio, come vendas sao
efetuadas pelo prego e gastos com propaganda, como batidas
do coracao sio afetadas por esforcgo fisico.

EN | SAIDA
SISTEMA [~

Predicao - dado uma série temporal, podemos desejar predizer
futuros valores da série. Isto & importante em diversas are-
as onde tomadas de decisdao sao necessarias.

Usaremos os termos predicdo e previsao coma sinonimos.Alguns
autores usam o termo previsao significando qualquer método
de ver o futuro e predicdoc i maneira sistematica de faze-lo.

Controle - quando a série temporal & uma medida da " qualida
de " do processo de producdo, o objetivo da analise pode ser
o controle do processo. 0s procedimentos de controle sao de
diferentes tipos. Em controle estatistico da qualidade as ub
servacoes s5ao plotadas em graficos de controle, cuja analise
indica as acdes a serem tomadas. Estratégicas de controle
mais sofisticadas foram desenvolvidas por Box e Jenkins. Um
modelo estocastico @ ajustade a serie, futuros valores sao
preditos e entao as variaveis de entrada do processo sao a
Jus tadas para manter o processo correto,




4) ENFOQUES PARA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Em problemas de series temporais como em gualquer analise

de dados, procura-se obter um modelo matematico que descreva o
fenomeno de maneira parcimoniosa para o objetivo desejado. Sua
forma funcional deve ser simples e o numero de parametros envol
vidos deve ser minimo. N3ao s@ isso, o modelo deve ser parametri
zado de tal forma que cada parametro possa ser interpretado fa
cilmente e identificado com algum aspecto da realidade. Além
disso, sua forma funcional deve permitir uma facil manipulagao
matematica necessaria para inferéncias a seu respeito.

Uma ferramenta utilizada para identificar modelos serd a
funcao de autocorrecao. Inferéncia baseada nesta fungao & fre
quentemente chamada uma analise no dominio do tempo.

Outra ferramenta utilizada @ a fungao de densidade espec
tral, que & uma transformada da fungao de autocorrecdo. Inferén
cia baseada nesta fungao & freqlentemente chamada uma analise
no dominio da freqlencia.

A andalise no dominio da frequencia em geral & feita quando a
astrutura do processo & de interesse. E uma andlise da frequen
cia com que certos eventos ocorrem, em distingdo a analise no
dominio do tempo que mede a magnitude do evento que ocorre em
determinado instante de tempo. A analise no dominio do tempo &
baseada em um modelo paramétrico, e a analise no dominio da fre
quéncia @ uma técnica nao-paramétrica.

As duas ta@cnicas, portanto, nao sao alternativas, mas sim
complementares, mostrando cada uma diferentes aspectos dos da
dos.

5) TIPOS DE VARIAGAD

Métodos tradicionais de andlise de s@ries temporais tratem
principaimente da decomposicio da s@rie em; tendéncia, variagao
sazonal e outras flutuagoes irregulares. Embora nem sempre este
enfoque seja o mais adequado &le & bastante util.

Descrevemos agora os diferentes tipos de variagoes:



3)

b)

c)

d)

Efeito sazonal - muitas séries exibem uma variagao periddica
(diaria, semanal, anual, etc). Este tipo de variacdo & facil
de entender e pode ser medida e extraida dos dados, fornecen
do uma série dessazonalizada. Por exemplo, medidas de tempera
tura exibem uma variagao anual periddica, abaixando durante o
inverno e aumentandoc no VEI‘ED.

Outros efeitos ciclicos - alem de efeitos sazonais, algumas
séries exibem outras variagces de periodo fixo. Por exemplo,
as variagoes de temperatura ao longo do dia. Além disso ou
tras séries apresentam variagdes cujo periedo naoc & fixo, po
rém, 330 possiveis de ser previsto. Por exemplo; dades econp
micos podem ser afetados pelos chamados ciclos economicos com
perTodo variando de 5 a 7 anos, segundo algumas teorias econd
micas. Dados de vazOes de rios parecem obedecer ciclos com pe
riodos de 50 anos, e dados sobre acorrencias de sarampo obe
decem a periodos de 2,5 a 3 anos.

Tendencia - sdo os efeitos a longo prazo na media. A dificul-
dade & definir lango prazo. Por exemplo, variaveis climaticas
3s vezes exibem variacoes em periodos de 50 anos. Se tivermos
29 anos de dados esta variacao de longo prazo sera confundida
com tendéncia. Porém, se tivermos diversas centenas de anos o
c¢iclo sera visivel. Entretanto a curto prazo podemos pensar
neste ciclo de longo prazo como uma tendencia.

Flutuagao irregular - apds remover a sazonalidade, ciclo e
tendéncia, a série fica reduzida a uma sarie de residuos.
Existem técnicas para verificar se os residuos s3o ou nao ale
atorios. Caso nao sejam aleatdrios, talvez alguma das compo
nentes nao tenha sido suficientemente removida ou talvez o re
s7duo possa ser modelado por um modelo estocastico de serie
temporal.

SERIES TEMPORAIS ESTACIONARIAS

[ntuitivamente diremos que a série temporal & estacionaria
se nao existe uma mudanga sistemdtica na média (tendencia)



na variancia e, se as variagoes ciclicas foram removidas. A
maior parte da teoria de séries temporais trata de séries esta

cionarias, por esta razao, a analise & feita trans formando sé
ries nao estacionarias em estaciondrias para usar a teoria. Por
exemplo, podemos remover a tendencia e a variagao sazonal dos

dados e entao tentar modelar a variagao dos residuos por um pro
cesso estocistico estacionario.

7) PLOTS

0 primeirc passo 3o analisar um conjunto de dados & plotar
0s dados nc eixo dos tempos. Isto em geral indicara as mais i
portantes propriedades da série. Fatores como tendéncia, sazona-
lidade, descontinuidades, sao usualmente visiveis se acorrem na
série.

Ks vezes ¢ interessante plotar os residuos dos dados a uma
curva ajustada, isto &, plotar as diferencas a uma curva, @ xami
nando as flutuagoes em torno da curva, onde os residuas sao as
diferencas entre as observacoes e 03 correspondentes valores da
curva ajustada. Se a série & zproximadamente estaciondria, & 1
til calcular a média e o desvio padrao das observagoes.

8) TRANSFORMACOES

Plots dos dados podem indicar se & desejavel transformar os
valores de variaveis observada. As duas principais razoes para
efetuar transformagoes sao:

a) Estabilizar a variancia - se hd uma tendencia na série e a
variancia aparenta crescer com a média, entao & indicado fa
zer uma transformagao. Em particular se o desvin padrio e
diretamente proporcional a média,a transformacio logaritmica

€ apropriada.

b) Tornar o efeito sazanal aditive - se ha uma tendencia na 5
rie e o efeito sazonal aparenta crescer com a média, entao

wy [

indicado fazer uma transformagao. Se o crascimento & direta
mente proporcional a media, o efeito sazonal & dita multipli
cativo e a transformagao logaritmica & apropriada para tor



nar o efeito aditivo. Esta transformacao somente estabiliza-
rd a variancia se o termo aleatdrio também for multiplicati-
vO.

Os modelos sazonais mais usados sao:

X, = observagao no instante t
m, = media atual
S, = efeito sazonal

e, = termo aleatdrio

0 modelo a) & aditivo e nao requer transformagdes, o mode
lo ¢} & aditivo ao tomarmos logaritmo, o modelo b) & multiplica
tivo com erro aditivo.

Na pratica, frequentemente, ocorre que outro tipo de trans
formagao que nao a logaritmica é necessaria para tratar dos pro
blemas a) e b). Uma maneira de encontrar o tipo de trans forma
gao conveniente & utilizar a andlise de transformacao de Box -
Cox definida por

- log xt

onde A e ¢ sao parametros a serem estimados.

9) ANALISE DE SERIES SEM TENDENCIA NA MEDIA

Com dados suficientes, divida os dados em secoes, analise
cada segao separadamente e combine somente no caso de serem ra
zoavelmente homogéneos. Possivelmente teremos interesse em:




a) Distribuicao de frequéncia geral - histogramas, plots acumula
dos, momentos, observagoes discrepantes. (Para isto abandone
a ordem das observacdes).

b) Diagramas de dispersao de Yl ¥ h com y; para varios h (pegue-

nos ).

yieh §

s
yi

Se a serie & completamente aleatdria, o grafico naoc mostra
ra dependencia. Se a dependéncia & linear, defina ry (ou em ge
ral r ), coeficiente de correlagac serial de lag 1 {ou lag h) ou
coeficiente de autocorrelacao, que & coeficiente de correlagido
entre Y, e ¥
!ineariéade.

g ¥ h. Possivelmente tome transformagoes para obfer

¢) Com dados binarios (0,1) para verificar dependencia, determi
ne as freqliéncias relativas das seqlencias

{Y'I*I = 1/Y. =ﬂ} » ('l'.

PR T!Yi = 1) bem como

(¥t =t TN = D

5 =0), ... etc, e teste se tem praprie-

dades de Markov.

d) Determine a frequéncia de pontos de mudanga ou de maximos e
minimos locais, a distribuigao dos intervalos entre os mes
mos, freqbéncia com que a série cruza certo nivel de referen
cia. Para siries completamente aleatdrias a distribuigdo ted
rica destas caracteristicas, & conhecida em pelo menos seus
momentos e testes de aleatoriedade podem ser utilizados (ver
Kendall, 1973, capTtulo 2).

10) ANALISE DE SERIES COM TENDENCIA NA MEDIA

A andlise de sé&ries temporais que exibem mudangas na media

objetivam (a) medir a tendencia e/ou (b) remover a tendencia e



analisar flutuagoes locais. Com dados sazonais & interessante
calcular sucessivas medias anuais (se sazonalidade é dentro do
ano) que fornecem uma descrigao e indicagao simples da Lendég
cia. As vezes este enfoque € adequado para o estudo, principal
mente se a tendéncia nao & fator importante na serie. Em outros
casos um enfoque mais sofisticado & necessario, No capitulo 11
veremos alguns meétodos de tratar este problema.

11) TIPOS DE MODELOS

0s modelos de séries temporais sao do seguinte tipo:

a) Modelos deterministicos - descritos por uma funcao determi
nistica adicionada a um erro aleatorio. Por exemplo:

,'l:t=-1+[{t4-._t

b) Modelos estocdsticos - o elemento aleatdrio & a parte domi
nante na estrutura do modelo. Por exemplo:

R sl gl

t Feag *

¢

Em diversas situagoes podemos estar interessados em combindr
(2) e (b).

Ambos 05 modelos sdo considerados nas duas seguintes situa
coes que ocorrem na pratica:

i) Modelos globais - a estrutura do sistema 2 considerada alta
mente estivel e o modelo & considerado valido para todo o pe
riodo observado.

i) Modelos de validade local - a estrutura do sistema @ conside
rada estavel em pequenos perfodos de tempo poram, nao
necessariamente para longos perfodos. Pequenas mudangas de
estrutura podem ocorrer nos dados mas, nao devem alterar mui
to as previsoes a curto prazo. Poderfamos utilizar modelos
mais sofisticados que incorporassem essas pequenas mudancas
de estrutura. Entretanto, frequentemente € suficiente consi
derar o modelo com validade local.



i1

Nao na diferenca na formulagdo matematica ou estatistica
dos dois tipos de modelos, global ou local. A diferenga & feita
pela maneira que utilizamos os mesmos. Por exemplo, ao usarmos

um modelo X, = p + ¢, de média constante, localmente fazemos

previsoes sflpcmdo qu: a media a curto prazo & a mesma que a W&
dia corrente. Entretanto, nao desejamos supor que a media atual
& a mesma que no passado distante, quando obtivemos os primei
ros dados.

Mé todos de previsao sao classificados em: Qualitativos e
Quantitativos e este ultimo em: Econometricos (explicativos) e
Séries Temporais. 0 objetivo deste trabalho & apresentar os prin
cipais métodos clissicos de previsdo quantitativas de s@ries tem
porais unidimensionais. Pretende-se gue esta série aborde ainda
o metodo de Bok-Jenkins, modelos regressivos unidimensionais e
de equagoes simultaneas, fungdo de transferéncia e andlise de
intervencio, espectro cruzado e outras técnicas de analise de
séeries muitidimensionais, como modelos de espago de estados, de
desenvolvimento crescente, bem como me todos qualitativos de pre
visdo ou previsao tecnoldgica.



I1-METODOS AUTOMATICOS DE PREVISAD

Neste capitulo apresentaremos um resumo dos principais métg
dos automdticos de previsao, isto &, métodos que podem ser pro
gramados em computador sem necessitar muita intervengac humana.
Para facilitar a exposigao, suponhamos que temos dados mensdis
e que a série x1 ..., A represente vendas, §:+T representara a

&
previsao em t para o perfodo t + T.

1) METODOS INGENUOS

f o método mais simples e grosseiro, e supce que as vendas
do proximo meés serao as mesmas deste més.

5

(i i Ay

Se houver sazonalidade de periodo L
.

Sk & Meoiak {1.b)

Esses métodos sao usados, em geral, como padrao para comparagao
entre métodos mais sofisticados.

2) MEDIAS MOVEIS SIMPLES

Suponha que X, possa ser descrita localmente por

t il

Poderiamos tomar como previsao para o proximo més a media
da série Kyo vney Xt, entretanto, isto nao e razoavel pois esta
rfamos dando o mesmo pese as observagoes mais antigas que as

mais recentes, incluindo observacoes em que possivelmente o ni
vel a seja outro. £ mais razoavel entao, tomar a média dos ulti
mos N periodos, isto e,

20 |80 8 Kg £ %y # oo # Ke = N+ 1 S5t {E f ft-N (2)
Bt Ll N g im i

Note que quanto maior N, mais sera o amortecimento. Se N . |

s observacido mais recente & usada como previsao (M3todo inge
nuo), e o método acompanha a série. Se N = t temos a média. Esco
lhemos N grande se a aleatoriedade t, predominar a mudanga de
nivel (modelo & global), e N pequeno se a mudanga de nivel



predomina, Na pratica N & obtido por tentativas, minimizando al
gumas fungao objetivo, como o erro gquadratico de previsao um pas
so a frente ou o erro absoluto medio.

o] —
M E=ler

(& sk ey
il i !

er]—

t L
15='1 Bi-xi] < 1{1'&"'

Observe que §t+} & o estimador de minimos quadrados, isto &,
minimizar

t
550 =, 7 R 2315 .
=t-N+1

e @ nao viezado, isto &, E (St+1} = a

Algumas  desvantagens das médias moveis sdo:

- [ necessario armazenar muitos dados (pelo menos N-1}
- Para inicializar & necessario esperar N meses, ou usar a modi-

ficagao.

Hl = Kt

Meov (AR )
s e 8

- Nao @ razoavel dar o mesmo peso a ultima observagaa 5, e a
mais antiga 5t-N+l' Isto pode ser modificado tomando pesos di
ferentes, por exemplo:

i = 0.4X, + 0.3%, 3 + 0.2X, 5 + 0.1%y_4

£+

- Nio & 18gico que a observagao X, .., tenha peso % e a observa-

Xi_y » Somente um perfodo anterior, naoreceba peso algum



0 mais razoayel, & um sistema de pesos que diminua gradualmente
com o tempo ao longo de um periodo grande.

3) MEDIA MOVEL DUPLA LINEAR

Suponha que xt possa ser descrita localmente por

Xt =a + bt + €

Neste método calculamos

o s DR o
M t t=N+1

t N

M M

t t-N+1

i
Ht =
A equacao de previsao para T perfodos 3 frente é:

i 2
L S ) 2 ml®)
54,00 oMy = ML) & Tosr (WML ) (3)

4) MEDIAS MOVEIS LINEAR

0 desenvolvimento do metodo de médias moveis dupla & feito
de maneira heuristica e o dnico critério adotado e que as esti
mativas de a e b sejam nao viezadas (Montgomery e Johnson,

p. 35-36). © possivel derivar um metodo aproximadamente equiva-
lente ao modelo localmente linear usando somente as N mais re
centes observacoes, isto & minimizando.

t
850 & 1] (X:-a-bt)?
i=t-N«l

A solucdo das equagoes normais fica simplificada se mudar
mos a origem para o centro dos dados, isto g, de T = 0 para T =
= © onde
£ N-1

-'E=% i=t‘--z—'

P ot-N+ 1



A transformagao nao afeta o parametro de tendencia, porém, o pa
rametro de nivel fica

a' = a + bt
As solugoes das equagoes normais no instante t ficam:

My

Wi
L

B et
N(NE=1)

N=1 N-3

L

X N-1

* e § —

( Ke-nerd = Ug

que podem ser re-estimadas a cada passo por

A equacao de previsdo para T periodo a frente &;

: e
P T TR T e S (4)

0s resultados deste método diferem do anterior porque  mé
dias moveis duplas utiliza observagoes mais antigas que xt-N+l

{2
e que se encontram em Mi ).

5) AMORTECIMENTO L XPONENCIAL SIMPLES

Suponha que X, possa ser descrita localmente por

Kt =4 tiey
Um tipo de média que evita algumas dificuldades encontradas
pelo método de medias moveis, & baseada na utilizagio de  pesos
que decresce exponencialmente. :
A equacdo de previsao pode ser desenvolvida a partir de @ex
pressao (2) para medias moveis. 3



: J(t-NH

N

g = M =St+_t_
N

Suponha que X,_y.q Nao @ disponivel e que estimamos por

S¢ = Mt-l , obtemos
1 1
M, =~ X+ (1 - )M __
B Tt Nt 1

Como N ¢ inteiro positivo, 1 estard entre 0 (N=o) e 1 (N=1)

N
e fazendo u = L ob temos
N
M = o X + (T-a) My_q . 0:x o &l (5.a)
Substituindo-se Syy Sy q. ..o etc obtem-se
- - - 2 - t
My = & Xy o+ afl-a)X,_ + afl=a)? X o + oo * ofl-a)” M, {5.b)
onde os pesos decrescem exponencialmente.
Uma forma alternativa &:
Mes Mt (XM ) = Mooq t 3 8¢ s fiBeicy
isto 2,
SRl (S8
A equacdo de previsao para T periodos a frente &
- H r5
Spup SiSp =l )

Comentarios:

- Embora a obtencdc das expressoes tenha sido feita heuristica-
mente, as mesmas poderiam ter sido obtidas por minimos quadra
dos com desconto {amortecimento direto, Montgomery e Johnson,
1976 ou Brown 1962), isto &, minimizando.



Io8"" (x-a)2 0sBal-acl

= 0 termo amortecimento exponencial @ Sbvio tendo em vista a ex
pressao (5.b)

- Heste método & necessdrio armazenar apenas X, 5 N e
0 que torna atrativo quando um n9 grande de serles deve ser
previsto periodicamente.

- Da expressado (5.d), vemos que a previsio & dada pela previsao
anterior mais uma corregao para o erro que acorreu anteriormen
te. Se a estd proximo de 1, hi uma corregdo substancial, e &«
perto de 0 inclui pouca corragao.

- U efeito de a grande ou pequeno & anilogo (na diregao contra
ria) ao efeito em N para média moveis.

- Para iniciar o processo, usamos a primeira observagao como Mo
ou a média das 4 ou 5 primeiras.

- D valor de a & escolhide analago a N para médias moveis, de ma
neira a minimizar alguma fungao objetivo que mede a qualidade
do ajustamento.

Pelo desenvolvimento vimos que 0 < a < 1, e diversos autores
sempre sugeriram que 0,01 < & < 0.3 e que para valores fora
do intervalo o modelo deve ser questionado, Entretanto, Chat
field (1978) apresenta exemplos onde a > 1 produz previsdes
compardveis a métodos mais sofisticados, como Box-Jenkins,

- Mostra-se que o metodo de amortecimento exponencial com

2

N-1 r -

para isto, basta igualar a idade média dos dados em cada meto
de, isto e,

fornece previsoes comparaveis ao de médias moveis (N).

q =

L] |
a | {l*a}i jowdog,

v N=1
1 8 ———
i R E 2

=|=—

6) AMORTECIMENTO EXPOMENCIAL DUPLO LINEAR UE BROWN

Suponha que X, possa ser descrita localmente por



Xt =a+ bt + ¢ ,
Veste método calculamos

My = aXy + (1-a) Mg,

M, = th + (1=a) Ht-]

Mudando a origem para o periodo atual t, istoe, t =0, a
estimativa dos novos parametros a' e b' sdo:

(.1
i

v 6.a
2M M, ( )

. 2 a b "
A, = = (My-My) .
-

A equagao de previsdo para T periodos a frente e

o Lo 8 G (6.b)
ke MEE RS i (My-My) -

Comen tarios:

- Para iniciar o processo & necessario obter estimativas inici
ais MG’ H; . Se temos, por exemplo, algumas observagoes X4 .

e obtemos valores iniciais usando regressao linear sim

ples para estimar a e b (ou a' e b') e resolvemos o sistema (ou

(6.a) em 3; e b)),

"

k

-
"

| o "
2y = M oK =2 (W)

-

=
"

o n
) (Hk Mk} »

k T-a

Se nao temos k observagoes, estimamos a e b subjetivamente e
n
resolvemos as equagdes acima para Mg. "D obtendo

=

o
b

i
o

+
“|
L=}

l-o
MLl S 4
a 1]

=
(=]
i
(=]



7)

As equagdes anteriores podem ser obtidas por minimos quadra
dos com desconto, (Montgomery e Johnson 1976 ou Brown , 1962} .

AMORTECIMENTO EXPONENCIAL TRIPLO QUADRATICO DE BROMN

Suponha que It possa ser descrita localmente por:

i 1 2
= a + blt + b2 t* % ¢

Neste metodo calculamos

o flxt ;i {]‘al) Mt‘] '

= th + {1=x) Mt-T ,

"

My + (1-a) Wi

Mudando a origem para o periodo atual t, isto 8, t =0 a es

timativa dos novos parametros 3 h; e by 530

1]
PE

=AML M M

t t i
= Eﬁ;)_’ [(6-5a)M, - (10-8a) My + (&-3a)m, ] , (7.a)

GZ " i
= =L (M, -2M ] )
(=0

A equagdo de previsdo para T perfodos 3 frente &:

=%

5

t+T

= 3 +ﬁtT+ ETE (?b}

t t

n =

Comentarios:

- Analogamente ao método anterior, ginicializagao I feita usan

do regressao linear multipla ou subjetivaments.

Aqui também os resultados podem ser obtides por winimos quadra
dos com desconto. Os resultados sio estendidos para polinamios
de maior grau e foram desenvolvidos por Brown (1962),



8) AMORTECIMENTO EXPONENCIAL LINEAR DE HOLT

Suponha que X, 0 possa ser descrita localmente por

t
}(t:a+bt|-F.

Calculamos,

Spo=aly o (Fea) (5 v Ay g) (8.a)
s TR U e B

onde

A equacao de previsao para T periodos 3 frente @

-

Sppp T et AT ; (8.b)
Comentirios:

- dostra-se que o método de amortecimento linear de Brown (para-
metro a') pode ser obtido das equagoes acima com

L T B {]'E\‘:l1 e e

9) AMORTECIMENTO EXPONENCIAL MULTIPLICATIVO DE MUIR

Suponha que xt possa ser descrita locaimente por:

£
)(t-ab . oAl O

isto e, St aumenta ou diminui aproximadamente de acordo com umi

percentagem fixa por periodo de tempo.

Calculamos:

Et = aX, + (1-a) §t_1at_| ; (9.a)
g =%

B, et L8 By
Y-

A equagdo de previsao para T periodos &

S S {9.b)



10) AMORTECIMENTOQ EXPONENCIAL SAZONAL MULTIPLICATIVO pE HOLT-
WINTERS

Suponha que X, Possa ser descrito Tocaimente pop:

xt = (a*b )i, + e 5

£

onde it & 0 fator sazonal. Sendo L ¢ periodo da sazonalidade
0s i,'s sdo definidos tais que

Calculamos

P
- * t -
St = HE‘_- + (1-a) (St-l + At—t) ; (10.a)

t=1
Rt = af§t-§t‘1j + (1-8) it-l )

x -
Fomatt (1) By

5 §
t

A equagdo de previsio Para T perfodos i frente &
o Nl zrolea 10.b
ftar = (SR T} By s et

Previsdes para periodos mais distantes que L 530 feitas uti
lizando novamente o Fi apropriado.,

Para inicializar o Processo @ necessirip possuir valores ini
ciais §D' ﬁu e L valores iniciais de Fj Suponha que temos obser
vagdes de m perfodos e seja

ij = média das observacBes no perfodo j, 3 = 1...n

Valores iniciais sio dados por
X -i1
(m=1)L

= Componente de tendéncia em t = 0



Al S Ay - Componente de nivel em t = 0
2

X
F.=. 1 7 :JHI....,I'EIL|
d g = -2~k A

onde X. - @ a média do periodo onde j est3 localizado

k - posigdao da estagao onde j esta localizado, por exem-
ployse 1 2 4 = L entao o =l seslho s e Jlgedi - en
tdo k = 2 etc.

Temos entdo m estimativas de sazonalidade para cada periodo
sazonal (estagao), entao calculamos

11) AMORTECIMENTO EXPONENCIAL SAZONAL ADITIVO DE HOLT-WINTERS

Suponha que Xt possa ser descrito localmente por

Xt & Al bt 1, reE

AQui oS it's sap definidos tais que

8
) i = 0
t=1 °

Calculamos

S a{xt-at_L) # (Y=a) (5 qtReq) (11.a)

1

Tl
i

p = BGSey) + (1-8) Ay, ;



Gt =y (Xg=S,) ¢ (Vyv) & _;
A equagao de previsao para T perfodos a frente &

(11.b)

Previsoes para perfodos mais distantes que L sdo feitas wuti
lizando novamente o EY apropriados. Suponho gue temos observacoes
de m periodos, os valores iniciais de So “0 e L, valores para éj

580 obtidos resolvendo o sistema (Montgomery e Johnson, 1976,
p.111) em a be ?o.t' AT b e
6 m ?L v
mLa + ] t+m ] i = Yo n B8 -
t=1 AL LA , )
mL mbL mL
Y S B T I R . L
t=1 t=1 t=1
- mL
mLa + Eiﬂkiliﬂi =03 Xy o
t=1
¢ fazendo
Sﬂ % 4 4 mbo ,
AD=B.
GD.'i:.IJ.'i' S T U

12) AMORTECIMENTO EXPOMENCIAL SIMPLES ADAPTATIVQ DE TRIGS €
LEACH

Este método altera o valor de a de acdordo com mudancas nos
dados que fazem com que o valor inicial de o deixe de ser apro
priado.

Suponha que xt possa ser descrita localmente por

= *
It a €y



A equagao de previsao para T periodos a frente &

-

SO S R o (12)
]
ap =T, = [ =] o (| | nBdulo) .
L | A 1
)

Q, = Be (1) + (1-8) Qyy .

MAD, = 8 |e (1)] + (1-8) MAD , =4, -

- - =
- et{T) = XS 0ErE] de previsao um passo a frente no instan
te t e & & um parametro de amortascimento, em geral, g = 0.1 ou
Qs

Tt = ;Qtfﬁt‘ € 0 "Smoothed error tracking signal" e 3 sempre menor gue 1

Se o sistema de previsao @ adequado, T, estara perto de 0 (dados
estaveis), caso contrario, estard proximo de 1.

Alguns autores sugerem usar o, = Tt-1 para evitar a sensibi
lidade do sistema as observagoes espurias.

Trigg e Leach usaram esta ideia para o amortecimento direto
de Brown e sugerem que somente deve ser usada na equagao do es
timador de a no modelo a + bt.

13) AMORTECIMENTO EXPONENCIAL ADAPTATIVO DE CHOW

0 método de Chow pode ser utilizado para amortecimento expo
nencial simples & amortecimento direto (um parametro), e pode
ser estendido para modelos com mais de um parametro.

0 método consiste em escolher valores de o igqualmente espaca-
dos Qs @ =6, a6 (Chow usou § = 0.05). Durante m perfodos calcu
la-se trés previsoes e

=313

MAD . (J) J = ags ag=8,0, * §{ou entdo % :

(t)-e,)?
¥ 1(e] 11 ou

% ) ie1(t) - E1| para cada j = a , G "0, a +8). Se



MADt(aoj < HADt(a°+6} e < MADt{aO-GJ continua com o,
MADt{uO) > Hint(ao+6}, navo a°/= a +8

MADt{uo} > HADt(uo-a), novo a, = ac-d

MADt(aO] > HADt(mo-a) e MADt{aD+6). novo o igual ao que tiver

0
menor MADt

Wy

Apos cada revisao da constante de amortecimento, MAD
igualado a zero e o processo se reinicia.

t

14) AMORTECIMENTO EXPONENCIAL ADAPTATIVD DE ROBERTS E REED

[ uma extensdo do método de Chow para mais de um parametro
de amortecimento, por exemplo: MEtodo de Holt ou de Holt - Win
ters.

0 procedimento & baseado na técnica de Operacao Evolutaria
devida a Box e Draper e -onhecida como SAFT (Self Adaptative Fo
recasting Technique). Cada parametro @ considerado como um fator
de um experimento fatorial com dois niveis.

Um experimento fatorial requer que todas as possiveis combi
nacoes de niveis altos e baixos sejam investigadas. Além disso
a combinagdao dos parametros de previsdo no centro também & inves
tigada

£l 4

|

| "

i i 3

| oL
Plane jamento com Planejamanto com
2 parametros 3 parametros

uma replicagao completa de cada ponto do planejamento € cha
mado um ciclo. Se k parametro sao controlados 2% previsoes sao
feitas a cada ciclo.

0 quadrado do erro de previsao 2 usado como fungao objetive ,



A = A
isto &, {xt-st]‘ = ei(t). Seja §F1j o quadrado do erro de previsao
no i-2simo ponto no j-2simo ciclo. Apds m ciclos

& a média dos quadrados dos erros de previsao no i-ésimo ponto
ou erro quadratico medio (E.Q.M.).

0 procedimento SAFT, consiste em estimar o efeito de cada pa
rametro da mesma maneira que, os efeitos dos fatores na analise
de variancia em um planejamento com 2k fatores e alterando o pa
rametro de amortecimento (isto &, mudando o planejamento) se 0
efeito de um ou mais pariametros for significante.

Consideremos o caso com dois parametros:

Definamos o efeito de o como o0 efeito no E.Q.M. an mudar do
menor para o maior valor de o

=7 [(3Fy + $Ep) - (F, + $Eq)] = 7 5Fy ¢ 5F, - 5E, - 5Ty

Lo 8

E8 = § (SE, + §E; - SE, - 5E,)

0s parametros sao alterados se E1, Eq cu ambos excedem um in

tervalo de 99% dado por £ 3 o VT7/n onde SE € uma estimativa do
erro de previsao. Box e Draper sugerem usar a amplitude R para
estimar v, (veja mais detalhes a seguir no Apendice deste traba-
lho). Wote que os intervalos sao aproximados, pois para cada pon
to usamos os mesmos dados X,, isto &, as varidveis aleatorias
ndo sao independentes.

Para ilustrar, suponha ES menor que o limite inferior em de

terminado ciclo, EB < - 3 3& vT/n. Isto significa que §E2 + §E3

@ muito maior que §E4 - §ES. e, portanto, mudamos 0s pontos para
cima adotando o maior valor de &, como centro e nao alterando os
valores de o. Apos a mudanga, os antigos valores de EYi sao aban
donades e novos valores calculados apds alguns ciclos.

0 método pode ser estendido para mais parametros e & us ado



substituindo o, 8, v etc por dis Bys Type 2te, nas formulas. Por
exemplo, para trés parametros a estimativa dos efeitos sao:

I

£, =5 (SE, + SE; + $F, + SE, - T - T, - SE, - 5F,)
1 :

Eg = 3 (SE; + SE4 + 5E; + ST, - S, - SE, - 3T, - ST,)
1

E, = 3 (SE,4 + SE; + SE; + SE, - 5T, - ST, - SE, - 3%,

15) AMORTECIMENTO EXPONENCIAL ADAPTATIVO DE MONTGOMERY

£ anilogo ao metodo anterior, porém, utilizar um planejamen

to simplex. {G

! : ; L

|

! /
Plane jamento simplex Planejamento simplex
2 parametros b 3 parametros

A maior vantagem & computacional, pois o método usa p =
= k+1 pontos onde k 3 o numero de parametros em lugar de p =
= 2k+1 como no método anterior (maiores detalhes ver Montgomery
e Johnson, 1976, p 182-186).

i6) AMORTECIMENTO HARMONICO DE HARRISON

Este método & utilizado para dados com sazonalidade. A esti
mativa do fator sazonal & feita atraves de uma analise de
Fourier e entao combinada com qualquer método de previsao.

Suponha que It possa ser descrita localmente por
Xt = Tt iy

Kt = Tt't +c

+Et

» (modelo multiplicativo)

» (modelo aditive)

t

onde T, é o fator de tendencia e iy &€ o fator sazonal. Suponha-
mos ainda, para efeito de exposicao, que escolhemos o modelo mul



tiplicativo e que os dades sao mensais com sazonalidade anual
0 método consiste nas seguintes fases:

a) Eliminagdo da Tendéncia
Calcula-se a media movel de comprimento N = 12(L=12, periodo
de sazonalidade) obtendo-se:

As observagoes iniciais e finais (6 cada) que se perdem no
processo sao igualadas as Ultimas disponiveis para aqueles me
"ses ou obtidas efetuando uma analise de regressio.

b) Estimativas Sazonais Grosseiras
Calcula-se:

Tl e o LA D

=i ij + F.';_’ 3
W =ity Tt14) a5

onde j denota o mes e i o ano. Para eliminar a aleatorieda-
de €' , calculamos

T
oL
P, = —, T e A B

J mj

e m & 0 numero de observagoes para omes j.

Facamos rj o valor normalizado de r, tal que

12 i
r. = 12 \ isto e,
J
j=1
r.xl2
PR R (16.2a)
J ]§ %
r
LR,
i=1

o erro padrac residual de Fi g é estimado por:
) (ri.-r.}"'
B ey KEw12)s (16.5)
12 L
L
j=

o

1



23

P iti T M ao i
ara o medelo aditivo T x(ij} (ij) e ¢ restrigao seria

c) Anadlise de Fourier para Amortecer r,

As estimativas amortecidas . s3o dadas pelas fungoes perio
dicas que contribuem significantemente para a descrigan das
estimativas grosseiras rj. isto e:

L/2

Fj =1 + kzl{ak cos kdj + b, sen kdj) ) {156.¢)

onde

il
(para o modelo aditivo Fy-e j[zl(ak cos kdJ + b, sen kdj} )

As estimativas de minimos quadrados de 3, e by sao:

12
- 1
ak = 172— j{.lr‘j cos (de) 3
1 12
Ek ~ T78 j{lrj sen (kdj} ,

A amplitude dos harmonicos &

=Ry §;+E:

k

Das propriedades de minimos quadrados e de propriedades de
senos e cosenos pode-se mostrar que aproximadamente

4
20

2g¢ i S
g {Ek} v ;

T

Var (Ek) u

Cav (Ek; Ek} w0

onde o* & calculade por (16.b)e T & numero de vaiores de M, en



3u

(4}, no caso numero total de obseryacoes-L (=12)
Ek. Bk tem distribuigao normal, logo

s 5, sao independentes.

Portanto, se 0s parametros a =0eb, =0, (o harmonico &
ndo contribui em nada) temos
3, +b

+ = O ¥
Y tem distribuicao ng.i
ot

T

2o”

@ & usado para testar se 3 =b, =0.
(erroneamente, Harrison , 1965, p.114, sugere o uso da distribui
530 t para C /T /20)

d) Rejeicdo e Substituicao de Observacoes Expuriais

Saja dij= xij';j‘ Se [dijF > 2,50, x(ij) & considerada uma
observagao espiria e substituida por R{ij) = ¥y T(ij}'

U efeito destas substituicoes & eliminar eventos como are
ves, guerras, etc,

Reinicia-se as operagoes a) 2 d) de novo se abservagoes espi
rias sao detetadas no 19 cicle. No 20 cicla somente a) até
c) sdo efetuadas antes de prossequir para e).

e) Adequabilidade do Ajustamento

Isto & obtido através de Tabela de Andlise de Variancia asso-
ciada @ regressao (16.c ):



Fonte de Variancia $S GL MS

Sazonalidade Diferenga Zn MS

residuo ;j(rid-Fj)i T-2n-1 HR
2 -

Tota) E r” (§ rig)tlp | T

onde T & o numero de iy calculados e n o numero de harmonicos
significantes (ap0s o teste x?).

A adequabilidade & verificada usando

+;‘.’. que tem distribuicao F (2n, T-2n-1).

=

f) Re-estimagao dos Parametros

Harrison, (1965), sugere alguns métodos para re-estimar os pa
rametros em cada instante que novas observagdes sao recebi
aas. Um dos métodos & a combinagao com o método de  amorteci
mento direto de Brown. Por exemplo, se tendéncia € linear te
mos :

Ay =@+ bt + {a2+b2t} sen kd, + (53+b3t] c0s kdl +

que pode ser analisado usando o método de amortecimento de
Brown, (1962).

17) AUTOREGRESSAOQ STEP-WISE

Este método & sugerido por Granger e Newbold em diverses ar

tigos e emGranger e Newbold (1977)e foi desenvolvido na tese de
Payne . 1973 . na University of Nottingham. Agqui apresentamos um
resumo baseado no relatorio sem data de Newbold. Maiores deta

lhes sao apresentados em Granger e Newbold, (1977), p. 176-179 .
Procura-se ajustar o modelo
Ky = o #

t

FEJtJ



A escolha de k e quais X, ; entram no modelo & feita:

i) Introduzindo o valor atrasado de xt-j que mais contribui para
"explicar" Kt. na 22, etapa, introduzindo o outro valor atra
sado que produz a maior melhora no ajustamento da regressao

anterior e assim sucessivamente.

ii) Introduzir k' variaveis e retirar a varidvel atrasada que me
nos contribuir, e assim sucessivamente ate que a retirada de
qualquer variivel piore consideravelmente o ajustamento.

iii) Combinar i) e ii) de acordo com a sugestao de Payne (Granger
e Newbold, 1877, p. 177).

-omentarios:

- Granger e Newbold sugerem k = 13 para variacoes sazonais de me
nos de um ano (trimestral etc), e k = 25 para variagoes sazona
is mais longas. Nos testes de significancia em cada estagio su
gerem usar o nivel de 5% e a estatistica

m=r HSr - m=k
A

k=r MS k=r
que tem distribuigao F(k-r, m-k} onde
soma dos quadrados dos residues gquando

termos sao encluidos na regressao
m-J

M5 ;
J

m = numero efetivo de observagoes usadas

r = numero de termos incluidos na regressao

- Us programas de computador usualmente disponiveis para re
gressao contém, em geral, o método de regressao step-wise e fa
cilmente podem ser utilizados para o metodo autoregressao

step-wise.

- 0 método pode ser facilmente adaptado para o caso multivaria



do relacionando xt com Zt, W etc.

t’
0 modelo geral &:

k kz

lt = a + E BJ t-j + jél?

K
RY N T At Bt
37t jé'[.lt (7

18) METODO DE DECOMPOSICAO CENSUS I1

0 método Census Il & um método de decomposicao clissica, de
senvolvido pelo Bureau of Census do U.S. Departament of Co
moerce. (0 método @ aplicavel principalmente a séries macroeconn-

micas e supde que a série possa ser representada por um dos mode
Tos:

ou xt = Ttitct B modelo multiplicativo
A ‘t by SR "t modelo aditivo
on de
T, = fator de tendéncia
€, = fator ciclico
i, = fator sazonal
= aleatoriedade

2 modelo misto xt = Tt + it + Ttit + Ct kg foi estudado recen-
temente por Durbin e Murphy, em (1975), porem, nao esta amplamen
te disponivel.

0 método, embora bastante sofisticado, & baseado em opera
¢Oes aritiméticas simples e consiste de quatro fases:

la. fase - faz ajustamentos para as variacoes de dias Gteis.

2a. fase - estimacac pretiminar da sazonalidade e ajus tamento sa
zonal da série.

Ja. fase - refina a estimacido da sazonalidade bem comn estima a
tendéncia, o fator cTclico e a aleatoriedade.

4a, fase - prepara estatisticas descritivas para verificar a qua
lidade do ajustamento sazonal, hem como informagbes so-

bre a tendencia e ciclo, objetivando previsdes.



As seguintes operagoes sao realizadas. A apresentagao & fei
ta para o modelo multiplicativo, entre parénteses indica-se a
operagao correspondente para o modelo aditivo.

i) Calcule a razao (diferenga) entre a série original, e a mé
dia movel 13 pontos =2x12, isto &, [1, 2, ..., 2, 1] como
L

13 ptos.
uma la. estimativa de sazonalidade e aleatoriedade.

ii) Aplique uma média movel 3x3 para cada mes separadamente para
obter uma estimativa 4@ componente sazonal

i1ii) Normalise a componente sazonal para somar 1200 (somar Q) no
perfodo de 12 meses, dividindo (subtraindo) uma média movel
13 pontos = 2x12s dOS mesmos

iv) Para obter a série dessazonalizada preliminar, divida (sub
traia) a componente sazonal da série original.
v) Aplique a média movel de Spencer 15 pontos =5 x5 x 4 x 4
3 série dessazonalizada e divida (subtraia) d série de  ten
dencia e ciclo resultante da serie original para obter uma
2a. estimativa da sazonalidade e da aleatoriedade.

vi) Aplique uma média movel 7 pontos = 3x5 para cada mes separa
damente para obter a 2a. estimativa da sazonalidade.

vii) renita (iii)

viii

Divida (subtraia) esta estimativa final da componente  sazo
nal, dasérie original, obtendo a série dessazonalizada.

As seguintes observagoes ao efetuar i) e v) sao feitas:

- cada estimativa do compenente irregular e comparada com o des
vio padrao estimado por uma média movel 5 pontos, para verifi-
car se & uma observacao espuria, caso seja, & substituida por
um valor estimado.

- cada vez que uma msdia movel & calculada, os valores perdidos



nos extremos da seérie sao estimados.

Além disso, apos a serie final ser obtida, as segquintes es

tatisticas e testes sao feitos:

a)

b)

c)

d)

Testes dos meses adjacentes - razao entre o més e a média dos
meses adjacentes. Tal valor deve ser pequeno se a série nao
contém sazonalidade.

Teste do Ultima janeire - @ a razao entre o més e o ultimo
janeiro. Revela qualquer sazonalidade intra-ano que possa e
®istir.

Teste de igualdade - toma-se a média movel de 12 meses dos
dados ajustados, da serie original e divide-se ( subtrai-se)
um pelo outro. As razoes devem ficar em torno de 100 (as dife
rencas em torno de 0). Isto verifica se o processo ndo  ajus
tou demasiadamente os dados.

Testes de mudanca de percentagem - calcula-se a percentagem
de um m3s em relacio a outro més para cada uma das séries
serie de tendéncia, dados originais, dados sazonalizados e
componentes aleatdrios. cste teste fornece o mes de dominan
cia ciclica, que @ o n9 de meses que a variagio aleatdria ex
cede a variacao da tendéncia - ciclo.

Este mitodo estda disponivel para o modelo multiplicative na
versao X-9 (SIBYL-RUNNER, método Census II), implantado na
UFRJ. Uma versao X-11 ja esta disponivel no Bureau de Census
e difere da versao X-9 somente nos pontos:

a) 0 ajustamento para dias uteis & feito por regressao.

b) A exclusdo de observagoes espurias & feita mais sofistica
damen te . 3

c) No item (ii) escolhe-se entre médias moveis de Henderson
com 5, 9, 13 ou 23 pontos, dependendo da aleatoriedade.

d) Pode-se escolher entre o modelo aditivo e multiplicativo.

e) Mais estatisticas descritivas sao fornecidas.



APENDI CE

A-1 Resumo de amortecimento exponencial

| & (- s oxi

‘ &1' Al Al
i a+b / aebsi 7 (a4b)i

| /

|

| |

i !

: B3, | 8, By
|a. xb (ab)i

| i

i |

g! & 1 €y

onde: a - nivel
b - tendencia
¢ - sazonalidade

Suponha T observagoes, x1 )(2, SEass xt de uma sarie temporal.
As formulas de amortecimento para o0s novos modelos podem ser rg

sumidas em:

Sp = We pde gt UNmw, 4) drpg

S, & a previsao do nivel no perfodo t

Wy ¢ € um peso (0 <w, . <1)e
ds,: 2 dT,t dados na tabela

L - periodo de sazonalidade



1 2 k|
STMBOLOS sem sazonalidade |efeito sazonalidade aditiva efeito sazonalidade multipli
cativa. gl
sem tendancia
S5t X X, .0 X /F
¥ t t t-L ti L
a7t St-1 Sta1 S
efeito de ten
dencia aditi-
va.
bt A Xe = By~ Xe/FroL
.t e * Ay UL Sie1 * Ay ,
efeito tendin
cia multipli-
cativa.
ds ¢ X Xe # By HlFey
Srit Sp-18p SeBee Serbea
1 2 |
PREVISDES

sem sazonalidade

com sazonalidade aditiva

com sazonalidade multiplic

mul tiplicativa

Sem tendencia §t §t + at-LﬁT stFt—Lﬂ'
Com tendéncia 5, ¢ 1A, S+ Tit + 8y (5, + Tl‘} Pt-LtT
aditiva
denci T 2T T
Com tendéncia §tit stBt +lor gt!tpt—L+f




Comentirios sobre os simbolos d_ ¢ @ dy ..

1 - Observagao no perfodo t: X

2 - Componente de tendencia aditiva: ﬁt ;

R B e B ) FildeBy g Au gl
e representa a estimativa da componente de tendencia linear

para o perfodo t, e B, , & um peso, 0 ¢ £l

t Byge 2
3 - Componente de tendencia multiplicativa: 8

-y

B = 4 Stxﬁt“] + (T-Bm,t} Beq

e representa a estimativa da componente de tendencia linear

para o periodo t e B g um pesa, 0 < ¢

t myt =

4 - Componente sazonal aditiva: Gt’

S 0% oLt Xl ok {evg e Vi By o
e representa a estimativa da componente sazonal para o  pe

riodo t e ¢ € um peso 0 = A il
L1

a,t

5 - Componente sazonal multiplicativa: %t .
P T Mt e/t ™ o h Py

@ representa e a estimativa da componente sazonal para o pe

riodo t e ‘m,t e um peso, 0 < et Ll

Observe que todos os pesos dependem de t,

fin . o .
I‘”E.t' Pai k2

incluem-se, portanto, os modelos adaplativos. Finalmente no

Ta.t® ete)

instante t a previsao para o periodo t+T @

s iR

e gy sao elementos da segunda tabela.



A2 - Relacoes com modelos Box-Jenkins

Embora a metodologia de Box-Jenkins somente seja apresenta-
da possivelmente em outras publicagoes, & conveniente mencionar
que pode-se mostrar que muitos dos mitodos apresentados sdo Oti
mos (no sentido de erro quadrados minimos), se o modelo para
Xy @ caso particular dos modelos Box-dJenkins.

J = ;
Por exemplo, sendo B X, = Kt-j temos:

a) Amortecimento exponencial simples & otimo se xt € gerado por

(1-8)X, = [1-(1-a) B] =,. isto &,

- e et ) e
)'.t ‘J([_} €y (1-a) 41

b) Amortecimento exponencial sazonal aditivo de Holt-Winters e
otimo se X, & gerado por:

L+1

(1-B)2 (1-B2)X, = (!-b]B+bEB‘+BLBL+bL+1B L

Ls2B" "kt

onde b, bz’ By b, e by ,p 530 fungoes dos parametros de

amortecimento w, A, vy (Granger e Newbold 1977. p. 172}).

c) Amortecimento exponencial linear de Holt & Gtimo se Kt g ge
rado por:

=By = (b

coes de «, 8 (Granger e Newbold, 1977, p.172)

1B=b,8%) &, [ARIMA (0,2,2)], onde by, b, sdofun

d) Amortecimento exponencial (Polinomio de grau m) de Brown e
otimo se X, & gerado por ARIMA (O,m+1, m#l). (Granger e New
pold, 1977, p. 172)

e) Método Census II versao X-11 para o modelo aditivo & otimo se
Xy e gerado por:

(1-B8) (1-B )X, = (1-0.3378 + 0.144B% + 0.1418% + 0.1398" +

0.136B% + 0.131B5 + 0.12587 + 0.1178° + 0.1068% + 0.093B'° +

+ 0,0778%! - 0.417B'2 + 0.032B'% - 0.001B*° - 0.003B*' -

- 0.004B2? + D.006B%*® + 0.035B%* - 0.021B82%) ey q(Cleveland e

Tiao, 1976).



A3 - Medidas de Comparacao e Intérvalns de Confianca

Na comparagao da precisao de métodos alternatives de  previ
sio, dividimos a serie em duas partes. Na primeira parte ajusta-
mos o modelo e fazemos previsoes para a segunda parte. Algumas
medidas utilizadas sao:

W = L § np )
n (e

TR
MAPE = = | [—¢—=1X 100
121 t
heile)?
Ui - Thei Luk e
LX

E importante observar que as comparagoes tem sentido se

-
(i3
1

tas com o mesmo n® de passos a frente, isto 2, 0 me todo 1 sode
ser melhor que o método 2 para previsoes um passo i frente, po
rém, pior para 12 passos a frente.

Intervalos de Confianga:

De resultados de analise de regressao temos

Mode lo: Xi = b]IH A bklzki + Eq i L ok R )
Estimativa de V(e;) T
&
Il g = 5
S5 [mEw .31(“1'51211'"""%%1)“ (A)
":

Seja um valor Z, com correspondente X,

Intervalos com 1-a de confianga:

Para E(X):  Zeb Gt (g0) STIIOTE ()



Paray, : 26 Y5t (da) Suez,(z0)0 2 ()

0 =8

Para amortecimento direto:

VX o = 2°(T) vZ(T) (D)

Vie (T)} = of + 2'(T) WZ(T) (E)

ALém disso, se a previsao & nao viciada, isto &,

E(et(T)) = 0 temos em geral

P{u

P{s

izlestty = felt) = fopate (y)* Jog
unde , Et{rl s :t+T‘SE+T
-
t+T'u1}2’et(T} AT SO%T T Ul/ZJQtIT}} g

onde U/, € a ordenada de uma distribuiciao normal ou t-student.

Por simplicidade dizemos que um intervalo com 1-u de confianga
para Xt*r < dada por:

w

teT - Yas2%e (M) (F)

5

+

Para os modelos estudados temos:

a)

b)

Médias moveis simples, Médias moveis linear e Autorregressao
Step-wise.

Como esses matodos sao obtidos através de minimos quadrados,
intervalos de confianga aproximados para S;+T sao obtidos co
mo na expressao (C), tomando-se somente o cuidado de identi
ficar corretamente os regressores Z's.

Amortecimento exponencial simples, linear e quadratico de
Brown.

Como esses métodos sao obtidos através de amortecimento dire
to, intervalos de confianga aproximados para S:+T sao obti
dos usando (E) e (F), tomando-se o cuidado de identificar
corretamente os regrassores I(t)'s (ver Montgomery e Jehn



d)

e)

son, 1376 e Brown 1962).
Por exemplo:
Para o modelo linear,(E) fica:

Vie (T)} = a2 + TT%ET’ [(1+48+58%) + 2a(1+38)T + 2a272] a?
e c: e estimado por (A) e 8 = l-q

Para amortecimento exponencial simples (E) fica:

V(e (1)) = 0 + 5 o2

Intervalos de predicao sdo fornecidos por Montgomery e John
son em 1976 (p. 161-162).

Amortecimento Harmonico de Harrison.

Se este método & combinado com o método de re-estimagao do
amortecimento direto de Brown, os intervalos sio obtidos co
mo em (b) anteriormente e com o auxilio das tabelas de Brown,

(1962, p. 178-194).

Médias Moveis Dupla

Embora este método seja desenvolvido heuristicamente, ele pro
duz previsOes equivalentes ao método de m3dias moveis line
ar e intervalos obtidos para este siao aproximadamente vali
dos .

Amortecimento de Muir e de Holt-Winters.

Uma critica a esses métodos 3 que eles sao modi ficagoes in
tuitivas do amortecimento exponencial duplo e nio h3 uma teo
ria estatistica suportando os mesmos. Entretanto, recentemen
te, para o meétodo multiplicativo de Holt-Winters, intervalos
de confianga heuristicos foram desenvolvidos por Bowerman e
0'Connel (1978).

Esses resultados sao:

+
Spet ° ”ufzdt“u{tj

onde



U, - ordenada de dist. normal
af2
PR E T o I"I%IT’ |(1+4y+5v7) + 20(1+3V)T + 20°T| |1/2
X Yk TT%VTT [ (1+4v+5v%) + 20(1+3v) + 20° |
t -
1 (% /P "Gy Apy)]
A () = LS

t

e O & igual ao maximo de a, 3, Yy e V = 1-6

observe que parece intuitivo que modificando em aw{t},
xt'ﬁt-L em lugar de xi!Ft-L temos um intervalo de confianga pa-

ra o modelo aditivo.

A-4 - Combinacao de Previsao

Na tentativa de conseguir melhorar previsoes, podemos com
binar previsoes obtidas por dois ou mais metodos. Suponha que
temos duas previsoes P, e Py de X, com erros

eir = %Py L e

e gque sabemos que as funcoes sao nao viciadas, isto &,

E(e; 1) =0 E(e, 1) =0
e gue

var (eqq) = n%, Var (e,q) = cé e Cov (eyqeay) = P99

onde p ¢ a correlagao entre e g € et
Considere-se a previsao combinada

S o
P, 1+ (KR,



que tém variancia

Var (p_) = k*o} + (1-k)5 + 2k(1-k) pajs;

Esta variancia & minimizada para

11202{ I_DZ)
Var_. [Pc) = -J £
Ji+05-2u5102

Pode-se mostrar que esta variancia & mencr ou igual a cada uma

Entretants, a expressaoc para k, acima, nao & util na pratica
pois descaniecemos a%. dé. 4. Porém, podemos wusar estimativas
da seguinte maneira. Suponha que em p-| periodos anteriores ob
tivemo revisao P P e A

S p ao Py oy e Py y observamoes 0S erros e, & €5,

entaec escolhemas
;J:l

: (T B

! e et RiE 28
Rl

9Tl

E2T-N

Outros valores sugeridos sao

fnd e
(eg¢*esy-2ey8py)

ko = S (1=a)k 't , (ou con k-)

0 primeiro,sugerido pela dificuldade em estimar o em amostras
pequenas e entao prefere-se supor z=0, na esperanga gue isto
nio afete muito. 0 segundo supoe que a precisaoc de cada mé todo
possa se alterar com o tempo.

Qutros valores sugeridos sao encontrados em Granger e New
bold, (1977 p. 272) A extensao para a comdinagao de diversas
previsdes & devida a Dickson J.P. (1973, 1975), que apresenta tam



9ém, intervalos de confianga para as preyisoes combinadas. Nel-
san (1373, p. 211) , apresenta um método que pode ser usado para
combinar previsces.

Observe que osmétodas podemser utilizados com as técnicas;
Box-dJdenkins, Filtro Adaptativo, etc bem como podexservir para
combinar uma ou mais previsoes quantitativas P1. daartn PE com uma
ou mais previsdes subjetivas Sy, ... S_.

0 apendice A5 a seguir apresenta um método que pode ser Gtil pa
ra estimar o também para o caso subjetivo,

A5 - Estimativa de o atraves de amplitude R.

Suponha as observagoes LTI estimador usual do des
vio padrao de ¥ e

G Ak

w3

]{xi~i}2

uUm outro estimador de o pode ser obtido usando a amplitude

Rn = Kmax o xmin :

onde X_ & a maior observagao e X a menor

ax min

Pode-se mostrar gue para populagao normal:

= L}z
Var(Rn} B 3

onde a_ e £ sdo fungoes de n somente e, portanto, R /fu. & um

estimador nao viciado de o, isto &:
E(Rn}an) =0, CQT

Var(R /o) = st (Z)
pe

Para decidir se usamos 5 ou ana para estimar ¢ comparamos

n
suyas variancias. A tabela Al fornece os valores de

Var (Rn{ﬁn}

v e 4 4



Tabela 1

n 2 3 E 5 6 7 8 ) 10 15 20
ef. Va 0001500 Fe02n 1% 05 1080 Lalln dlp Jsks aladive | Ye3Q: 1248

Para n < 10 a eficiéncia de R /a & razodvel e como R & mafs
simples de calcular, o mesmo & preferivel para amostras pequenas.
A tabela A2 fornece os valores para converter a amplitude R"

3 um estimador de a. (y, = %—]
n

! !
~i_ 'n _L" ‘n | i n & n |
2 o.es6 |6 0.295 | 10 0.325 |14  0.29
3 0.591 | 7 0.370 | N 0.315 |} 15 0.288
4 0.48 |8 0.351 l 12 0.307 |16  0.283 |
5 0.430 {9 0.337 | 13 0.300 |17, 0.268 |
! 1

Para ilustrar o procedimento, suponhamos que 9 observagoes
§ = 43.6 - i
obtivemos hmax 3.6 @ Ao 39.2 temos

Rq s 438 = 39,4 = 4.2 ,

iy = 0.0337.
Estimativa dec, o = 4.2 x 0,337 = 1.42.

Se temos mais de 10 observacoes € aconselhavel dividir os
dados arbitrariamente em conjuntos de 6 ou 7, e calcular R para
cada conjunto e entao muitiplicar por vy . Por exemplo, se temos
?8 dados suponha que dividimos em 7 conjuntos de 4 dados e que
os R's de cada conjunto sao:
10.63-1.70-4.65-5,18-2.73-1.92-1.18 : cuja a média & 3.98. A es
timativa de o 3 :

g = 3.8 x 0.486 = 1.93.
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