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Métodos Basicos de Previsao

O que é previsao?

"Prediction is very difficult, especially if it’s about the future."*

Niels Bohr, laureado com Nobel em Fisica

Segundo o Dicionario do Aurélio (FERREIRA, 1975) a palavra previsdo é um substantivo feminino que
significa ato ou efeito de prever; antevisdo; estudo ou exame feito com antecedéncia. Dessa forma
podemos conceituar previsdo como a estimagdo do valor de uma variavel (ou conjunto de variaveis) em
algum momento futuro. Aqui consideraremos alguns métodos de previséo.

Um exercicio de previsdo é geralmente realizado para fornecer uma ajuda & tomada de decisdo e no
planejamento do futuro.

Tipicamente se pudermos prever o como sera o futuro podemos modificar 0 nosso comportamento agora
para ficar numa posicdo melhor que aquela que por outro lado seria, quando o futuro chegar. Uma
previsdo adequada deve dar suporte a uma decisdo minimizadora de risco por parte dos tomadores de
decisdo (HARRISON e STEVENS, 1976). E € essencial, portanto, para o planejamento e administracéo
de recursos. As aplicacOes para a previsdo incluem:

e Controle de estoque/ planejamento da producdo - prever a demanda para um produto habilita-nos a
controlar o estoque de matéria prima e produtos acabados, planejar a programacgéo de producao,
etc.

e Politica de investimento — prever informacGes financeiras tais como taxas de juros, taxas de
cambio, precos de acbes, 0 preco do ouro, etc. Esta € uma area que ninguém ainda desenvolveu
uma técnica de previsdo (consistentemente acurada ou no minimo se contaram ou nédo a alguém!).

e Politica econémica — prever informacdo econdmica tal como o crescimento da economia,
desemprego, taxa de inflacdo, etc. é vital para ambos o governo e negdcios no planejamento do
futuro.

Tipos de problemas

Um modo de classificar os problemas de previsdo é considerar a escala de tempo envolvida na previséo,
i.8., quao longe no futuro estamos tentando prever. Curto, médio e longo prazos sdo as categorias usuais
mas o significado real de cada um variard de acordo com a situacdo que esta sendo estudada, por
exemplo, na previsdo de demanda de energia para construir estacdes de forca, 5-10 anos seria curto prazo
e 50anos seria longo prazo, enquanto que na previsdo de demanda de consumo em muitos negocios
situacBes de até 6 meses seria curto prazo e mais do que dois anos longo prazo. A tabela 01 abaixo mostra
a escala de tempo associada com decisfes de negdcios.

Métodos de previsao

A razdo bésica para a classificacdo da tabela 01 é que diferentes métodos de previsao se aplicam em cada
situacdo, p. ex., um método de previsdo que é apropriado para previsdo de vendas no préximo més
(previséo de curto-prazo) provavelmente seria ndo apropriado para previséo de vendas daqui a cinco anos
(previsdo de longo prazo). Em particular note aqui que o0 uso de numeros (dados) para 0s quais as técnicas
quantitativas sdo aplicadas tipicamente variando de previsdao muito alta para a de curto prazo e muito
baixa para a previsao de longo prazo quando estamos tratando com situacfes de negocios. Algumas areas
podem envolver previsdes de curto, médio e longo prazos, como mercado de acBes e previsdes do tempo.

! Previsdo é muito dificil, especialmente se ela for acerca do futuro.
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Os métodos de previsdes podem também ser classificados em varias categorias diferentes:

e Métodos qualitativos — onde ndo hd modelo matematico formal, frequentemente porque os dados
disponiveis ndo sdo imaginados como representativos do futuro (previsdo de longo prazo). Ha
varios métodos qualitativos, como a abordagem Delphi ou opinido de especialista, pressupostos
gerenciais, bem como as pesquisas de mercado, dados externos ou sondagens e pesquisa (MUN,
2010).

e Métodos gquantitativos — onde os dados historicos das variaveis de interesse séo disponiveis — estes
métodos sdo baseados numa andlise dos dados historicos relativos a série temporal de uma
variavel especifica de interesse e possivelmente outras relacionadas a série temporal e também
examina as relacdes de causa e efeito da varidvel com outras variaveis relevantes.

Tabela 01

Escala de tempo Tipo de Decisdo Exemplos
Controle de estoque,
Curto prazo até 3-6 meses Operacional planejamento da producao,
distribuicédo
Prazo médio de 3-6 meses até 2 Tatica Leasing de planta e equipamento,
anos mudancas de emprego
Pesquisa e Desenvolvimento,
Longo prazo acima de 2 anos Estratégica Aquisicoes e fusbes, variacdes de

produto

Na parte quantitativa, as abordagens de previsao geralmente caem numa dessas categorias:

e Séries Temporais — Realiza a analise de séries temporais sobre a forma padrdo passada dos dados
para, a partir dai projetar os resultados futuros. Isto funciona bem para situacGes estaveis em que as
condicgdes sdo esperadas permanecerem as mesmas. Como exemplo, podemos citar as receitas em
diferentes anos, os indices de inflacdo, as taxas de juros, a participacdo no mercado, taxas de falhas,
0S pre¢os nominais mensais da arroba do boi gordo divulgados pelo CEPEA, e assim por diante.

e Regressdo — Prevé os resultados futuros usando relagBes passadas entre uma variavel de interesse
(variavel dependente) e varias outras variaveis que podem influencia-la (variaveis independentes).
Isso funciona bem para situacGes em que se precisam identificar os diferentes efeitos das diferentes
variaveis. Nesta categoria se inclui a regressao linear maltipla.

e Simulacdo — Aleatoriamente gera muitos cenarios para um modelo de previsdao dos resultados
possiveis. Este método funciona bem onde ndo se tem dados historicos, mas se pode construir o
modelo da situacdo para analisar o seu comportamento. Atualmente a simulacdo de Monte Carlo é
usada largamente nestas situacOes e os suplementos do MS-Excel, Crystal Ball e Risk Simulator sdo
popularmente conhecidos para automatizar esta tarefa.
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Diferentes Tipos de Técnicas de Previsao

F Método Delphi
OpiniGes de Experts
Hipéteses Administrativas

Dados de plebiscitos
Avaliactes

Usar a Ferramenta de - -
| Dados Cruzados | Previsdo ARIMA do Risk Painel Misturado
Simulator, Decomposicéo

Modelos
Econométricos

Carlo

Probabilidades
Estatisticas

Simulac&o de Monte

Regressdo Mltipla

Classica, Regressao ARIMA(x
Multivariada, Regresstes (M)
N&o Lineares, Simulacbes e RQQFESSEU
Processos Estocasticos M dltiola

Séries Temporais

ARIMA
Decomposicéo Classica (8

Modelos de Séries Temporais)
Regressao M ultivariada
Extrapolacéo N&o Linear

Processos Estocasticos

Figura 1 — Metodologias mais comuns para a Previséo.
Fonte: MUN, J. Modeling Risk: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis, Stochastic Forecasting and
Portfolio Optimization. 22 ed., New York:John Wiley & Sons, 2010, pagina 261, adaptado.

Como mostrado na Figura 1, existem varios métodos para se realizar a previsao. Os mais comuns sao:

1.
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ARIMA (modelo de média mével integrada autorregressiva) de Box-Jenkins
AutoARIMA

Econometria bésica

Autoeconometria

Logica difusa combinatoria

Distribuicdes personalizadas

GARCH (modelo autoregressivo a heteroscedasticidade condicional generalizado)
Curvas J

Cadeias de Markov

. Maxima verossimilhanca
. Rede Neural

. Regressdo multivariada

. Extrapolagéo néo linear

. Curvas S

. Spline cubico

. Previsdo estocastica
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17. Analise da série temporal
18. Linhas de tendéncia
A Metodologia de Previsdo por analise de séries temporais (time-series forecasting).

"O tempo diz o que a razdo nao pode dizer."
René Descartes

A analise de séries temporais se aplica nos casos em que ha um padrdo persistente ou sistematico no
comportamento da variavel, que é possivel de captar atraves de uma representacdo paramétrica
(PINDYCK e RUBENFIELD, 1991). Alguns métodos classicos sdo projetados para funcionarem melhor
para certos tipos de dados:

e Dados sazonais (aumentando ou diminuindo num padréo recursivo regular no decorrer do tempo)

e Dados com tendéncia (aumentando ou diminuindo consistentemente no decorrer do tempo)
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Figura 2 — Dados sazonais e dados com tendéncia.
Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previsdo de séries temporais. P. 3-8.

Segundo (MORETTIN & TOLOI, 2004), pode-se entender a tendéncia (T) como o movimento
persistente nos dados em uma dada direcéo e a sazonalidade (S) como o comportamento regular assumido
pela série em algum subperiodo. O erro aleatorio () leva em consideracdo movimentos esporadicos e
irregulares presentes na série.

A previsdo de series temporais assume que os dados historicos sejam uma combinacdo de um formato
padrdo e de algum erro aleat6rio. Sua meta é isolar o formato do erro entendo o nivel, a tendéncia e a
sazonalidade do formato. Pode-se medir o erro usando uma medida estatistica para descrever quao bem
um formato reproduz os dados histéricos e estimar qudo acuradamente ele projeta os dados no futuro.

A Figura 3 lista os oito modelos classicos de série temporal, separados por sazonalidade e tendéncia.
Por exemplo, se a variavel de dados ndo possuir tendéncia ou sazonalidade, um modelo de média movel
simples ou de suavizacdo exponencial simples seria suficiente. No entanto, se existir sazonalidade, mas
nenhuma tendéncia discernivel estiver presente, um modelo sazonal aditivo ou sazonal multiplicativo
seria melhor, e assim por diante.
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N&o Sazonalidade Com Sazonalidade
Média Movel »
o _— Sazonal Aditivo
© O
g3 imples
29 Suavizagao S
S S o Sazonal Multiplicativo
Z - Exponencial Simples
Média Movel Dupla Aditivo de Holt-Winter
8
(&) - = o m o
£ S Suavizacao Multiplicativo de Holt-
R &g
© é Exponencial Dupla Winter

Figura 3 — Os oito métodos classicos de série temporal.
Fonte: MUN, J. Modeling Risk: Applying Monte Carlo Simulation, Real Options Analysis, Stochastic Forecasting and
Portfolio Optimization. 22 ed., New York:John Wiley & Sons, 2010. Pagina 264.

O que se pretende sempre € testar cada um destes métodos classicos e classifica-los de acordo com o erro.
O método com o erro mais baixo é o melhor método.

Existem dois tipos de métodos sazonais: aditivo e multiplicativo. A sazonalidade aditiva tem um padréo
estacionario de amplitude, e a sazonalidade multiplicativa tem um padrdo de amplitude crescendo ou
decrescendo no decorrer do tempo.

A Figura 4 mostra as diferentes curvas de sazonalidades
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Figura 4 — Dados sazonais e dados com tendéncia.

Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previséo de séries temporais. P. 3-10

Existem duas técnicas principais de previsdo de séries temporais:
1. Suavizacdo de Ndo Sazonalidade que estima uma tendéncia ou ndo removendo dados extremos e

reduzindo a aleatoriedade dos dados

2. Suavizacdo de Sazonalidade que combina a suavizacdo dos dados com um ajustamento para o

comportamento sazonal
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Métodos de Previsao através de Modelos com Nenhuma Tendéncia ou Sazonalidade

A previsdo é que os valores futuros serdo constantes. Isto porque o modelo ndo possui tendéncia e
assume-se que a oscilagdo de curto prazo é apenas ruido.

Aqui a serie temporal possui aleatoriedade, mas ndo possui sazonalidade.
Média Mével Simples (MMS)

O método da média mdvel simples é indicado para previsGes de curto prazo onde as componentes de
tendéncia e sazonalidade sdo inexistentes ou possam ser desprezadas (MAKRIDAKIS;

WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Figura 5 — Grafico tipico de dados de média movel simples, mostrando o ajuste e a linha de previsao
Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previséo de séries temporais. P. 3-10

Esse modelo nada mais é do que uma técnica simples de previsao exponencial onde sdo considerados os k
ultimos dados historicos e, com estes, é realizada uma média aritmética (ou ponderada) para prever o
valor do préximo dado. O nimero de observacdes n em cada calculo da média, ou periodo, permanece
constante e estipulado de maneira a tentar eliminar da melhor forma possivel as componentes de
tendéncia e sazonalidade. (CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971; ARCHER, 1980; MAKRIDAKIS;
WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Este metodo usa os N ultimos valores da série temporal x;, como previsdo para o tempo t + 1. Portanto:

A _ 1 ot
Xt+1 = NZi:t—Nﬂ X 1

Neste método o parametro usado é o nimero de pontos ou periodo N.

Como escolher o N? Queremos o valor de N que nos dé a melhor acuracia de previsao (i.é., minimize o
desvio absoluto médio, MAD, ou o erro quadratico médio, MSE, da previsdo). Estes dois conceitos serdo
tratados no Apéndice A.

Vamos aqui olhar para um exemplo de producdo de leite da Estancia Tio Fred, cujos dados podem ser
encontrados na planilha Dados de Leite da pasta Séries Temporais. A pasta encontra-se junto com o
presente texto, no arquivo zipado, MetodosBasicosDePrevisao.zip.
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A

C

D E

Exemplo de Média Movel para Produgao de Leite

UsarN=23

yhati
Previsto erro absoluto erro quadratico

ein2

H

Figura 6 Dados da producéo diaria de leite da Estancia Tio Fred.

—h
WD 00 e O s L) R —

PPl —2 % % &% & —k —k & &
LD 00 ] O e L RS —

212
220
170
189
197
208
216
201
204
182
193
204
189
182
201
204
197
208
201
185

MAD

58

|MSE

Usamos N = 3, e entramos com a formula =MEDIA(B6:B8) na célula C9. Esta formula é simplesmente:

Vaja a Figura 7 abaixo:

Ye + Vi1 + V2

3
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A B C D F 5
1 Exemplo de Media Movel para Produgao de Leite
2 UzselN=23
3
2 Yi yhati |ei] ej"2
5 Dia Litros Previsto erro absoluto erro quadratico
6 1 212
[ 2 220
g 3 170
2] 4 185 2007 11,7 136,1
10 5 1897 153,0 40 16,0
11 G 208 1853 227 13,8
12 7 218 1580 18,0 3240
13 & iy 2070 6,0 35,0
14 2 204 2083 4.3 18,8
15 10 182 2070 25,0 6250
16 11 183 1857 27 7,1
17 12 204 183,0 11,0 121,0
18 13 185 1593,0 4.0 16,0
19 14 182 1953 13,3 177,28
20 15 201 1817 9.3 ar .1
21 16 204 190,7 13,3 1778
prs 17 157 1857 1,3 1,8
23 12 208 2007 73 53,8
24 15 201 203,0 2,0 4.0
25 20 185 2020 17,0 2890
26 21 188,0
27 MAD 10,2 153 2| MSE
28
29 se | 12 7]
30
3

Figura 7 Planilha mostrando a previsdo de producédo de leite da Estancia tio Fred.

Depois de preenchido com a formula até C25. Tomamos o erro absoluto na coluna D e o erro quadratico
da coluna E. Ver todas as formulas entradas na Figura 8 abaixo.
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A B C D E
1 Exemplo de Média Mavel para Producio de Leite
2 |lzselN=3
3
Z ¥i yhati |ei| ei*r2
5 Dia Litros Previsto erro absoluto  erro quadratico
[+ 1 212
T 2z 220
& 3 170
g 4 189 =MEDIA(BE:B8)  =ABS(BI-CI) =092
10 5 197 =r.1EDLA(ET:EE'} =ABS(B10-C10) =D10°2
11 4] 208 =r.1EDlA(EE~:E1D} =ABS(B11-C11) =D11"2
12 T 216 =r.1EDLfk(EE':E1 1} =ABS(B12-C12) =022
13 ] 21 =r.1EDLﬁk(E1D:B12} =ABS(B13-C13) =D13"2
14 ] 204 =r.1EDLﬁk(E11:B13} =ABS(B14-C14) =D142
15 10 182 =r.1EDLﬁk(E12:B14} =ABS(B15-C15) =D1542
16 11 193 =r.1EDLﬁx(E13:B1E-} =ABS(B16-C16) =D1642
17 12 204 =r.1EDLﬁx(E14:B15} =ABS(B17-C17) =D172
18 13 189 =r.1EDLﬁx(E1E-:B1T} =ABS(B18-C18) =D18"2
19 14 182 =r.1EDfo(E16:B1E} =ABS(B19-C19) =D1842
20 15 21 =r.1EDfo(E1 7819} =ABS(B20-C20) =D20"2
21 16 204 =r.1EDfo(E1 8820y =ABS(B21-C21) =D212
22 17 187 =MEDIA(B19:B21) =ABS(B22-C22) =D22°2
23 18 208 =r.1EDLA(EED:BZE} =ABS(B23-C23) =D23"2
24 19 201 =r.1EDlA(EE1 ‘B23) =ABS(B24-C24) =D24"2
23 20 185 =r.1EDLA(EEZ:BZ4} =ABS(B25-C25) =D25"2
26 21 =MEDIA(B23:B25)
27 MAD |=MEDIA(DS:D25) | =MEDIA(ED:E25) |MSE
28
29 se |=1,25027 |
30
31
32
33
34
a5

Figura 8 Formulas entradas nas células da planilha Dados de Leite.

As desvantagens desse modelo estdo relacionadas a falta de acuracia ao lidar com séries historicas que
apresentam tendéncia ou sazonalidade ja que, nesse método, a previsdo para 0 proximo periodo envolve
sempre a adicdo de novos dados e a desconsideracdo dos anteriores. Uma alternativa para amenizar esse
erro é a utilizacdo da média ponderada para tentar construir um padrdo mais proximo a realidade. A
dificuldade na utilizacdo da média movel ponderada é a necessidade de conhecimento para se determinar
0S pesos a serem utilizados (DAVIS; AQUILANO; CHASE, 2001). Mesmo assim, a titulo de ilustracéo,
vamos abordar esse assunto a seguir.

Média Movel Ponderada (WMA)

No método da média médvel acima, cada observacdo na média é ponderada igualmente por isso 0 método
de média mdvel ponderada, tipicamente as observacdes mais recentes carregam pesos maiores na média.
A expressao para a média movel ponderada é:

Ve = Wex Ve + Weq ¥V g+ Weng1 * VeN+1

Seja w; = 0 peso para a observacao i

> wj =1 = asoma dos pesos € 1.

Bertolo
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Para ilustrar, vamos reescrever o exemplo do leite. Va a planilha Solucdo WMA que se encontra na pasta
Séries Temporais. Usar um peso de 0,5 e entrar com ele na célula H2 para a observacdo mais recente, um
peso de 0,3, na célula H3 para a préxima mais recente observacdo, e um peso de 0,2 na célula H4 para a
observacao mais antiga (ver Figura 9).

A C D F

1 Exemplo de Média Mdvel Ponderada para a Produgdo de Leite
2 UsarHN=3
3
< yhati =]
5 Dia Previsto erro absoluto  erro guadratico
6 1 212
7 2 220
8 3 170
g 4 138 163 4 44 15,4
10 g 187 1885 75 55,3
11 5 208 1892 18,8 3534
1=z 7 215 2009 15,1 2280
13 B 201 208,8 B3 77,4
14 g 204 208,9 29 g4
15 10 182 205,5 235 5523
16 11 193 192 4 0& 04
17 12 204 1919 12,1 145 4
18 13 189 1953 73 53,3
19 14 182 184 3 12,3 1513
20 15 20 1885 12,5 1853
24 16 204 1825 11,1 1232
22 17 197 1987 17 25
23 18 208 1999 8,1 85,6
24 19 201 2039 29 g4
25 20 185 02,3 17,3 7093
26 104 4
27 MAD l g.2] 135,4| MsE
28
29 se
30

31 |

w1}
w2}
w3}

0,50
0,30

0,20

1,00

Figura 9 Planilha de calculo para o método da Média Mdével Ponderada (WMA)
Novamente usando N = 3, entre com a formula =(B8*$H$2 + B7*$H$3 + B6*$H$4) na célula C9 e

preencha até a C25. (Nota: usamos o $ para bloquear a célula em H2, H3 e H4).

O erro absoluto e o erro quadratico sdo entrados na coluna D e E, respectivamente. A célula D27 mostra o
MAD e a célula E27 é 0 MSE.

Poderiamos ter usado um conjunto melhor de pesos que aquele usado acima para ter uma previsao
melhor? Vamos usar o Solver do Excel para verificar isto para vocé. Na guia Dados, no grupo Andlise,

clique em Solver. Assim

2 éries Temporaisls [Modo de Compatibilidade] - Microsoft Excel I
Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Formulas Dados Exibicao Desenvalvedor Risk Simulator NumXL & @ o B &3
5 L) B} ﬂ 3] Conexdes 4] J:_” = U‘r’ i = e = 5 SLE s "EJ ¥= £l Andlise de Dados
=@ =4 = LT Qe | A 7 #a 8 J_o et L= L= & = | Dy Solver
Do Da De DeOutras Conexdes Atualizar ‘{;L Classificar Filtro Texto para Remower Walidacdo Consolidar Teste de Agrupar Desagrupar Subtotal -
Access Web  Texto Fontes~ Existentes tudo~ = colunas  Duplicatas de Dados = Hipdteses - -
Obter Dados Externos Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Estrutura de Topicos Analise
||| 030 Fx n|

Figura 10 A faixa de opgdes (ribbon) do Excel mostrando a ferramenta Solver

Uma caixa de didlogo aparecerd como na Figura 11 abaixo
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Pardmetros do Solver ﬁ

Definir Objetivo:
Para: (@ Max. ) Min, () valor de: o

Alterando Células Varidveis:

Sujeito as Restrigies:

Adicionar

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

- Carregar [Salvar

L)

Tornar Varidveis Irrestritas Ndo Negativas

I
%}

Selecionar um Método de Solugdo: | GRG Nao Linear IZ| Opcd

Método de Solugdo

Selecione o mecanismo GRG Nao Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares, Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Seledone o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

= =
L

Figura 11 — A caixa de dialogo Parametros do Solver.

A seguir entramos com todos 0s parametros na caixa de didlogo. Ela se parecera como a Figura 12 abaixo

apos todos os parametros terem sido entrados.

F

Pardmetros do Solver

Definir Objetivo:

Para: ©) Méx. () Valor de: 0
Alterando Células Varidveis:
SHS2:sHS4
Sujeito &s Restriches:
SHS2:8HE4 <=1 -
SHS2:8HS4 ==10 -
SHES =1
Alterar
Excluir
Redefinir Tudo
- Carregar /Salvar
[] Tornar Varidveis Irrestritas Ndo Negativas
Selecionar um Método de Solucdo: | GRG Nao Linear |z| Opcies

Método de Solugdo

Selecione o mecanismo GRG Nao Linear para Problemas do Solver sugves e ndo lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Seledone o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

| 2
o
Q.
[=]
-]
o

[ [ [E

v

| ] ] o

)

Figura 12 — Apds os parametros terem sido introduzidos na caixa de dilogo.
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Clique no botdo Resolver. O Solver iniciaré a otimizag&o.
No final o Solver lanca a janela:

O Restaurar Valores Originais

Relatdrios de Estrutura
D =

Retornar a Caixa de Dialogo Parametros do Solver .
Ol re 8 de Topicos

0 Solver encontrou uma solugéo. Todas as Restrigdes e condigbes de adequagao foram
satisfeitas.
Quando o mecanismo GRG foi usado, o Solver encontrou pelo menos uma solugdo ideal

local. Quando LP Simplex & usado, significa que o Solver encontrou uma soluco ideal
global.

oK Cancelar Salvar Cenario..

Resultados do Solver ﬁ
0 Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigdes e
condicdes de adequacdo foram satisfeitas. Relatorios
Resposta
sensibilidade
Limites

S

Figura 13 — Caixa de mensagem Resultados do Solver

Inicialmente tinhamos 0 MAD = 9,8 na célula D27 (ver Figura 9 acima). Apds a otimizacdo com o Solver
do Excel o MAD agora é igual a 8,7 e os pesos sdo 0,57,0,11,0,32 no intervalo de células

H2:H4,repectivamente.

A B C D E F
1 Exemplo de Média Mével Ponderada para a Produgio de Leite

2 |UsarN=3

3

= yi yhati lei] ei~2

S Dia Litros Previsto erro absoluto erro quadratico
& 1 212

T 2 220

] 3 170

5 4 189 185,0 0,0 0,0
10 5 197 157,0 0,0 0,0
11 6 208 187 4 206 4245
12 7 216 2007 15,3 2354
13 8 2 2080 8,0 63,7
14 9 204 20459 05 08
15 10 182 2078 256 6536
16 11 1593 1505 25 61
17 12 204 15954 86 743
18 13 189 1957 67 447
19 14 182 1919 95 58,3
20 15 201 1899 11,1 1238
21 16 204 1951 a9 799
22 17 187 1965 05 02
23 18 208 199 1 859 20,1
24 19 201 2055 45 20,4
25 20 185 2005 155 2385
26 194 2
27 MAD l g.7] 126,2| MSE
28
29 se

30

Figura 14 — Resultados encontrados pelo Solver.

w(k-1)
w(k-2)
w(k-3)

0,57
0,11
0,32
1,00
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Como vocé pode ver com este exemplo, 0 método da média mdvel ponderada é mais complicado para se
construir e dard um resultado melhor.

Uma das desvantagens de se usar médias mdveis para previsao é que no célculo a média de todas as
observacOes sdo dados pesos iguais (ou seja 1/L), engquanto esperariamos que as observacdes mais
recentes sejam um melhor indicador do futuro (e assim deveria ser dado maior peso). Também, nas
médias mdveis usamos somente observacoes recentes, talvez devéssemos considerar todas as observacoes
anteriores.

Uma técnica (que olharemos para ela a seguir) conhecida como suavizacdo exponencial (ou, mais
precisamente, suavizacdo exponencial simples) d& peso maior as observagdes mais recentes e considera
todas as observac@es anteriores.

Suavizagdo Exponencial Simples

Muito usado nos dias de hoje é o modelo de suavizacdo exponencial simples por ser extremamente
simples e possuir facil capacidade de ajustes em relacdo a acurécia obtida com esse método. Enquanto na
média mdvel simples as observacdes passadas sdo ponderadas igualmente, a suavizacdo exponencial
atribui pesos decrescendo exponencialmente quando a observacdo ficar mais velha. Em outras palavras,
observagOes recentes séo dadas relativamente mais peso na previsdo do que as observagdes mais
antigas.

Figura 15 — Gréfico tipico de dados de suavizacdo exponencial simples, mostrando o ajuste e a linha de
previsédo

Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previsdo de séries temporais. P. 3-10

Caso a série temporal em estudo mantenha-se constante sobre um nivel médio, uma suavizacdo
exponencial simples pode ser usada para a previsdao de valores futuros dessa série. A representacao
matematica desse modelo é dada por (MAKRIDAKIS et al., 1998)

Vee1 = aye + (1 — @), 2

onde y,,, € a previsdo da demanda para o tempo t+1, feita no periodo atual t; o é a constante de
suavizacao, assumindo valores entre 0 e 1; x, é o valor observado (real) na série temporal para o tempo t;
e, ¥: € o valor da previsao feita para o tempo t.

Uma forma de medir a acuracia da previsao, é calculando o erro gerado pela mesma, ou seja:
&= Ye— Ve 3
O valor da constante de suavizagdo o. é arbitrario®. Pode-se determinar o melhor valor para esta através de

métodos iterativos para minimizar alguma medida de qualidade da previsdo como, por exemplo, a média
do quadrado dos erros, EQM ou 0 a sua raiz quadrada, RMSE. Desta maneira, seleciona-se, inicialmente,

> O CB Predictor e o Risk Simulator calculam automaticamente a constante de suavizac&o 6tima.
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um valor aleatdrio para a constante, a partir do qual previsdes sdo geradas. Comparam-se os valores
previstos com 0s reais, e calcula-se a média do quadrado das diferencas entre 0s mesmos; o parametro
que minimiza essa média é utilizado no modelo final>. A magnitude da constante o determina a
velocidade de resposta do modelo frente a mudancas valores da série (MONTGOMERY et al., 1990).
Valores baixos para a constante o faz com que o modelo demore a reagir as mudangas no comportamento
da série. Com valores altos de o, 0 modelo responde rapidamente.

Os modelos de suavizacdo exponencial simples requerem uma estimativa inicial para ;. Quando dados
historicos estdo disponiveis, pode-se usar uma média simples das N observacdes mais recentes como x;;
caso contrario, pode-se utilizar a observacdo mais recente, ou fazer uma estimativa subjetiva.

Uma medida de eficiéncia deste método pode ser obtida sob a consideracdo que 0 processo €
completamente estavel, assim que Xj, X, ...., sS40 varidveis aleatdrias independentes e identicamente
distribuido (11D)* com variancia c°. Portanto, segue que (para grande t):
o xg?  o?

var[Zeq] ~ = E=STN 4
Assim que a variancia é estatisticamente equivalente para a média mével com (2 - a)/oe = 19. Assim, em
termos de variancia, 0 Método de Suavizacdo Exponencial com este valor de a € equivalente ao Método
da Média Movel que utiliza 19 observacdes. Entretanto, se uma mudanga no processo ocorre, a
Suavizacdo Exponencial ira reagir mais rapidamente com melhor ajuste de que o Método da Média
Movel.

Uma desvantagem deste Método esta na dificuldade em escolher um valor apropriado para a.. O Método
de Suavizacdo Exponencial pode ser visto como um processo de filtragem com um filtro estatistico cujas
entradas sdo os dados “puros” a partir de um processo estocastico e a saida sdo estimativas suavizadas de
uma média que varia com o tempo.

Uma maneira de iniciar o processo recursivo é utilizar y; =0e y, =y.

Vamos agora reescrever o problema do LEITE. V& a planilha Solugdo EXP. Use uma suavizacao
exponencial simples com o = 0,3 como valor inicial na célula G4.

® Pode-se langar méo do Solver do Excel para realizar isto.
“ Duas variaveis aleatdrias sdo independentes se P(A N B) = P(A B).P(B) = P(A).P(B).
Duas variaveis aleatdrias sdo identicamente distribuidas se possuem a mesma distribui¢do de probabilidade.
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A B C D E F G H
1 Exemplo de Suavizagao Exponencial Simples para a Produgao de Leite
2 Usar alfa =0,3
3 alfa
4 yi yhati lei] ein2
5 Dia Litros Previsto erro absoluto erro quadratico
B 1 212 212,0
7 2 220 2120 8.0 64,0
B 3 170 214 4 44 4 19714
9 4 189 2011 12,1 1459
10 5 197 197.5 0.5 0.2
11 3 208 1973 10,7 114 1
12 7 216 2005 15,5 2395
13 8 20 2052 4.2 174
14 9 204 2039 0.1 0.0
15 10 182 203,93 219 4814
16 11 193 197 4 44 19,0
17 12 204 196.1 7.9 63,2
18 13 189 1964 9.4 89,0
19 14 182 195.6 13.6 185.1
20 15 20 1915 9.5 89,8
21 16 204 194 4 9.6 92.8
22 17 197 1973 0,3 0.1
23 18 208 197.2 10,8 1171
24 19 20 2004 0.6 0.3
25 20 185 2006 15,6 2433
26 195.9
27 mMap | 10,5 207.0|MSE
28
29 se | 13,1
30

i

Figura 16 A suavizacado exponencial simples aplicada a producéao de leite da Estancia Tio Fred.

E costume assumir J¢,= Y1 por isso entramos com C6 = B6. Apos isto inicie o periodo 2 na célula e C7
entramos com a formula =$G$4*B6+(1-$G$4)*C6 e preencha com a formula até a célula C25. (Nota:
usamos o simbolo $ para travar a célula G4). Desse jeito € como se entra com a férmula
V1 = Vet < (ye — J¢) no Excel.

O erro absoluto e o erro quadratico séo entrados nas colunas D e E, respectivamente. A célula D27 mostra

0 MAD e a célula E27 é o MSE. Usaremos o Solver do Excel para encontrar o melhor valor para o e
também minimizaremos 0 MAD e MSE.
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Pardmetros do Solver

Definir Objetivo:

Para: ) Max. @) Min. 7 Valor de: 0

Alterando Células Varigveis:

G54

Sujeito &s Restriches:

8Gs4 <=1
8G54 ==0

[ Tornar Varidveis Irrestritas Mo Negativas

GRG Mao Linear

-]

Selecionar um Método de Solugdo:

Método de Solugdo

Selecione o mecanismo GRG M3o Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares

problemas do Solver ndo suaves,

Adicionar

Redefinir Tudo

IIHI[ £ ¥

Carregar (Salvar

Opcies

mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para

Alterar

. Selecione o

| |

l Resolver

Fechar I

Figura 17 — A caixa de didlogo do Solver com os pardmetros para a suavizagdo exponencial simples

Entramos com todos os parametros na caixa de didlogo. Ela se parecera com a Figura 17 acima ap0s todos

0s parametros serem entrados
Definir objetivo: MAD(D27);Para: Min
Alterando Células Variaveis: o peso em G4
Clique no botdo Resolver. O Solver iniciara a otimizacao.

Resultados do Solver
a—

Sujeito as Restrigdes: 0 <G4 <1

X

0O Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigdes e

de Topicos

QK

Cancelar

0 Solver encontrou uma solugde. Tedas as Restrighes e condigies de adeqguagdo foram
satisfeitas.

Quando o mecanismo GRG foi usado, o Sclver encontrou pelo menos uma solugdo idea
local. Quando LP Simplex & usado, significa que o Solver encontrou uma solucdo ideal
global.

condigdes de adequacdo foram satisfeitas. Relaterigs
Resposta
Sensibilidade
Limites
) Restaurar Valores Originais
[ retornar & Caixa de Didlogo Parédmetros do Solver O Relatérios de Estrutura

Salvar Cenario...

Figura 18 — A janela de Resultados do Solver
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Clique em OK e mantenha a solucéo do Solver.
O MAD na célula D27 ¢é igual a 10,5 e 0 a na célula G4 é igual a 0,311737. Melhoramos um pouco.

Se no dia 20 tivermos 185 litros, como vocé fara a previsdo da producdo no dia 21? Para prever
simplesmente preencha a formula da célula 25 na célula 26 ou entre com a formula =$G$4*B25+(1-
$G$4)*C25. Aqui esté o resultado: 195,8 litros (ver Figura 19).

A B C D E F G H
1 Exemplo de Suavizagao Exponencial Simples para a Produgao de Leite
2 Usar alfa=10,3
3 alfa
4 yi yhati leil eir2
5 Dia Litros Previsto erro absoluto erro quadratico
I| 6 1 212 2120
7 2 220 2120 8.0 64.0
8 3 170 2145 445 19797
9 4 189 2006 11,6 135,1
10 5 197 197.0 0.0 0.0
11 6 208 197.0 11.0 121.0
12 T 216 2004 156 2425
13 g 201 2053 43 18,3
14 9 204 2039 0.1 0.0
15 10 182 204.0 22,0 432 4
16 11 193 1971 4.1 17.0
17 12 204 1958 8,2 66,7
18 13 189 1984 9.4 88,0
19 14 182 1955 13.5 181,1
20 15 20 191,3 9.7 94.8
21 16 204 194 3 9.7 941
22 17 197 1973 0, 0.1
23 18 208 197.2 10.8 116,2
24 19 201 2006 0.4 0.2
25 20 185 2007 15,7 2469
26 195.8
27 MAD | 10,5] 207.8]|MSE
28
29 se | 13 1]
30

a4
Figura 19 Resultados da previsdo de producdo de leite da Estéancia Tio Fred, usando o Solver para
minimizar o erro MAD.

Como vocé pode ver neste exemplo, 0 método de suavizacdo exponencial simples € um pouco mais
complicado para se construir e da-nos um resultado melhor.

A suavizacdo exponencial é Gtil quando ndo ha tendéncia. Entretanto, se os dados tiverem tendéncia,
precisamos usar o método de Suavizacdo Exponencial Dupla que sera discutido abaixo.

Métodos de Previsao para Modelos com Tendéncia e Nenhuma Sazonalidade

A representacdo matematica para o processo (que gera a série temporal) com valor constante, tendéncia e
flutuagdes aleatorias pode ser dada por:

Xt=at+72'+£t 5
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Comt=1,2,...eonde:
X: € uma variavel aleatéria observada no tempo t;
a é a tendéncia do modelo;
7€ 0 valor constante do modelo;
& € 0 erro aleatorio ocorrido no tempo t (geralmente assumido ter valor esperado igual a zero e
variancia constante).

Modelo de Previsdo com Média Mével Dupla

Aqui a técnica de média movel simples é aplicada duas vezes, uma nos dados originais e depois nos dados
resultantes desta primeira aplicacao.

Define-se a média movel dupla de tamanho k como:

1 1 1
MT[' ]+M’E"—]1+"'+M’£'—]p+1 6

(2] _
M. = >

Onde ME] é a média movel(simples) de tamanho p calculada usando todas as observac@es até o instante T
(inclusive).

Figura 20 — Gréfico tipico de dados de média movel dupla, mostrando o ajuste e a linha de previsao
Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previsao de séries temporais. P. 3-10
Por que usar médias moveis duplas?

Se os dados exibem uma tendéncia linear, o uso de médias moveis simples para a previsao dos valores da
série induz a erros sistematicos, pois a média mével simples segue a tendéncia com certo atraso, e este
efeito é amplificado quando tentamos prever valores futuros. O método de médias méveis duplas procura
diminuir este efeito sistematico.

A previsdo é realizada por meio de uma reta inclinada, isto é, ha uma expectativa de que o valor da
variavel serd sempre crescente de modo a ser compativel com a tendéncia nos dados historicos.

Os dados possuem aleatoriedade e tendéncia de crescimento, mas veja que nao ha sazonalidade. Atribui a
todos os valores passados 0 mesmo peso na previsdo. Veja que em previsdes o analista deve se preocupar
com a tendéncia. Por qué?

O modelo matematico para a previsao de k periodos com média movel é

o 2 2 2
v = 2 M — M 1 2 () — ) 7

onde:
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1] £ JRT 7 - ~ . .
Mt[ 16 a média movel(simples) de tamanho k calculada usando as k observacGes anteriores ao instante t
(inclusive);

Mt[z] é a média movel(dupla) de tamanho k calculada usando as k medias moveis simples, Mt[” anteriores
ao instante t (inclusive).

p € o periodo usado no célculo da média movel;
k € 0o numero de periodos de previsdo variando de 1 até h (horizonte de previsdo).
Modelo de Previsdo por Alisamento Exponencial Duplo de Holt®

Quando uma determinada série apresenta aleatoriedade e uma tendéncia linear de crescimento (ou
decrescimento), o modelo de suavizacdo exponencial dupla de Holt pode ser usado de maneira
satisfatoria para a previsdo, caso 0s outros componentes da série possam ser desprezados. Este modelo
emprega duas constantes de suavizagéo, a. e B (com valores entre 0 e 1), sendo representado por trés
equacles (MAKRIDAKIS et al., 1998):

Lt = xt + (1_ oc)(Et—l + Tt—l) 8
Te=PB(Le— Etq) + (1= BT 9
Verw = E¢ + kT, 10

onde:
E: é a componente de nivel,
T: € a componente de tendéncia;
h é o horizonte de previsdo;
k=1,2, .. h;
Vesk € @ previsao;
o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suaviza¢do da componente de nivel L;
B com valores no intervalo 0<B<1, é a constante de suaviza¢do da componente tendéncia T

Na equacdo 8, pode-se perceber que o valor de nivel E; é a média ponderada do proprio valor da série y; e
de Ew1 e Tw1 (nivel e tendéncia previstos no tempo t-1, respectivamente). Para uma série isenta de erro
aleatorio, a quantidade (E.1 + Tt1) é exatamente o valor de E;, uma vez que a varia¢do de tempo entre t e
t-1 é obviamente 1. Assim, a expressao (8) pode ser entendida como:

onde:
Ei=f (Le-1, Tea) 12

Em (9), a parcela E; — E; é a derivada discreta que representa, portanto, a tendéncia. Para o restante, o
raciocinio é analogo ao realizado para a expressao (8).

Considerando que a primeira amostra da série temporal € parat =1, os valores L; e T, sdo fungdes de Ly e
To. Como ndo existe amostra da série para t = 0, faz-se necessario inicializar L, e T;. Ha& varias maneiras
de se inicializar estas varidveis, dentre as quais:

E,= Y1 13
Ti=y2-y1 14

> Muito usado em Engenharia de Confiabilidade
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ou
T, = 2= 15
T, = (V2—y1)+(3-y2)+(Va—y3) 16

3

OBS:- Uma vez que a componente de tendéncia em uma série € representada apenas por um coeficiente
(coeficiente angular da reta) as formas apresentadas em (14), (15), (16) para inicializar T, sdo possiveis
representacOes para a derivada discreta da série calculadaemt=1.

Figura 21 — Gréfico tipico de dados de suavizagdo exponencial dupla de Holt, mostrando o ajuste e a
linha de previséo

Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previsdo de séries temporais. P. 3-10

O modelo é muito usado para modelagem de produtos na fase de divulgacdo quando comeca a ser aceito
pelo publico consumidor.

As equacdes (8) e (9) fazem uma estimativa do nivel e da inclinacdo da série temporal, respectivamente.
Ja a equacdo (10), calcula a previsdo da série para 0s préximos k periodos.

Assim como na suavizagao exponencial simples, 0 método de Holt requer valores iniciais, neste caso, Eq e
To. Uma alternativa para estes célculos iniciais € igualar Eq ao ultimo valor observado na série temporal e
calcular uma média da declividade nas Ultimas observacdes para To. Outra forma de célculo é a regressao
linear simples aplicada aos dados da série temporal, onde se obtém o valor da declividade da série
temporal e de E; em sua origem.

As constantes de suavizacdo o e B no modelo de Holt podem ser determinadas de maneira analoga a
obtencdo de o na suavizacdo exponencial simples, ou seja, através da utilizagdo de um metodo iterativo
que encontre a combinacao de o e  que minimize o EQM.

Abra a planilha Solugdo EXP DUPLA.

Os dados sdo para as vendas mensais em milhares para uma empresa de vestuario. Inicialmente use o
valor de 0,2 (célula 14) para a. e 0,3 (célula J4) para 3. Para E; = y1, entramos com =B6 na célula C6.

Depois entdo entre com a formula =$1$4*B7+(1-$1$4)*(C6+D6) na célula C7 e preencha até a C29. Como
vocé pode ver na formula, iniciamos no periodo 2 na célula C7. (Nota: usamos o sinal $ para travar a
célulaem 14). Isto é como a formula E;= o y; + (1 - o) (Et1 + Tt1) € entrada como férmula no Excel.

Depois disto, calcularemos Ty = B (E; — Er1) + (1 - B) Tea. E pratica comum entrar com 0 no periodo 1,
i.8., célula D6. Iniciando no periodo 2, na célula D7, entramos com a férmula =$J$4*(C7-C6)+(1-
$J$4)*D6 e preenchemos abaixo até D29. Isto é como a formula Ty = B (E; — Et1) + (1 - B) Tr1 € entrada
como formula no Excel.

Agora junte as duas formulas entrando com =C6+D6 em E7 e preencha abaixo até E29, i.é., a férmula
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Verr = E: + KkT:. O erro absoluto e o erro quadratico sdo entrados nas colunas F e G, respectivamente. A
célula F31 mostra 0 MAD e a célula G31 é o MSE. Usaremos o Solver do Excel para minimizar o MAD e
encontrar o melhor valor ou otimizar o e 3 (ver Figura 22 abaixo).

A B C D E F G H

1 Exemplo de Suavizagdo Exponencial com Tendéncia para Viendas de Roupas de Inverno
2 Usealfa=02ebeta=03

3

< yi Ei yhati |eil ei*2

5 Meses unidades Base Tendéncia Previsto erro absoluto  erro quadratico
6 1 634 634 0

7 2 550 655,20 -5,64 684 00 54 00 8835 00

8 3 750 677 65 -0,21 659 56 50,44 8179,39

9 4 820 717 95 11,94 677 43 202 57 41032 82
10 5 885 760,91 2125 725 89 155,11 24055 78
11 6 788 783,33 21,50 78218 584 3414
12 7 1004 24474 33,54 204 92 155 08 39631 45
13 i 1111 §24 82 47 51 87828 23272 5415813
14 5 1160 100985 58,77 57233 187 67 3521997
15 10 1044 108370 57,29 106863 2453 606 62
16 11 1500 119679 80,03 112059 375,01 143547 44
il 12 1610 1343 45 10002 127582 33318 111007 53
18 13 1250 140478 28,41 144348 153 48 3743303
19 14 1730 154055 10262 145315 236,81 55078 34
20 15 1980 171254 12343 184317 346 83 120285 65
21 16 2030 187477 13507 183597 15403 37649 11
22 17 2100 2027 87 140,48 200924 50,16 812817
23 18 1760 208668 11598 216835 408 35 16675374
24 19 2300 222213 121,82 220258 97,34 9474 55
25 20 2620 235916 138,38 234395 276,05 7520410
25 21 2586 254323 140,09 253754 2845 805 50
27 22 2710 268865 141,69 268332 2568 711,68
28 23 2800 282428 139,87 283035 30,35 g21,02
25 24 2850 28541 32 133,02 2584 15 11415 1302574
30 25 3074 34

&y MAD l 171,61] 4321250 MSE
32

33 se

34

35

35

37 3z Previsdo para o Més 32 4005432

38 |
gt}

alfa beta

e |

Figura 22 o Método de suavizacdo exponencial dupla de Holt para uma empresa de vestuario

Invoque o Solver do Excel para minimizar o MAD. Entramos com todos 0s pardmetros na caixa de
dialogo. Ela se parecera como a Figura 23 abaixo, depois que todos os parametros forem entrados:
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Pardmetros do Solver

Definir Objetivo: §FE31

Fara: i) Max. @ Min, () Valor de: 0

Alterando Células Varigveis:

5154:5154

Sujeito as Restrigbes:

zlli :: é o ’ Adicionar ]

§154 ==1

5154 ==0 ’ Alterar l
’ Excluir ]
’ Redefinir Tudo ]

- I CarregarfSalvar ]
[ Tornar Varidveis Irrestritas Njo Negativas
Seledonar um Método de Solucdo: | GRS MNao Linear |E| ’ Opcoes ]

Método de Solucio

Seledone o mecanismo GRG Mao Linear para Problemas do Solver suaves e nao lineares. Seledone o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Selecione o mecanismo Evolutionary para

problemas do Solver ndo suaves.

Ajuda ] Resalver

Fechar

| |

Figura 23 A caixa de didlogo do Solver depois de entrar os parametros

Definir objetivo: MAD(F31); Para: Min
Alterando Células Varidveis: 0s pesos em 14:J4

Clique no botdo Resolver. O Solver iniciaré a otimizag&o.

Resultados do Solver
—

e

Sujeito as Restrigcdes: 0<14<1,0<J4<1

0 Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigdes e

condigdes de adequacdo foram satisfeitas. Relatorios
.......................................................... Resposta
....... nter Solucso do Solver sensibilidade
Limites

) Restaurar Valores Originais

Relatorios de Estrutura
D =

[ Retornar & Caixa de Didlogo Parametros do Solver de Topicos

oK

Cancelar

0 Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigoes e condigoes de adequacao foram
satisfeitas.

Quando o mecanismo GRG foi usado, o Selver encontrou pelo menos uma sclugdo ideal
local. Quando LP Simplex & usadoe, significa que o Solver encontrou uma solugdo ideal
global.

g

Salvar Cenario...

Figura 24 A janela de Resultados do Solver
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Mantenha a solugéo do Solver.

O MAD na célula F31 foi minimizado e ficou igual a 140,91e 0 a na célula 14 ficou igual a 0,126401. O
na célula J4 ficou igual a 1. Fizemos uma pequena melhora apos a otimizagdo com o Solver.

Se no més 24 tivermos 2.850.000, como vocé faria para prever a producdo no més 25? Para prever
simplesmente preencha a formula da célula E29 na célula E30 ou entre com a formula =C29+D29. Aqui 0
resultado € 3.037.810 (ver Figura 1.17 abaixo).

Se vocé quiser prever k periodos adiante, use a seguinte l6gica
Verk = Et + kT

Neste exemplo, queremos prever as vendas no més 32, i.é., 8 meses adiante, entdo entramos com
=C29+8*$D$29 como vocé pode ver na célula E37. O resultado € 3.868.383 (ver Figura 1.17)

Ei=C29 T;=D29 e k=8

A B C D E F G H J
1 |Exemplo de Suavizagdo Exponencial com Tendéncia para Vendas de Roupas de Inverno
2 Usealfa=0,2e beta=03
3 alfa beta
4 yi Ei Ti yhati leil ei*2 | 0125401 1)
5 Meses unidades Base Tendéncia Previsto erro absoluto  erro quadratico
6 1 634 634 0
7 2 550 87212 -11,88 624 00 54 00 8835 00
8 3 750 671,58 -0,54 850 24 89 76 8057 46
9 4 220 697 46 2588 671,05 208,95 43681 24
10 5 885 T43 7T 45 31 72334 161,66 25135 44
11 6 788 785 82 45 05 790,08 208 433
12 7 1004 857 12 67,30 83587 168,13 2828517
13 8 1111 548 00 50,88 924 42 186,58 3481279
14 9 1160 105420 106,19 103889 121,11 14658 47
15 10 1044 114558 5148 116039 116,39 13548 29
16 11 1500 127038 12470 123718 252 24 69085 69
il 12 1810 142225 151,87 1395,09 214 91 45187 69
18 13 1250 153315 110,80 157412 32412 10505518
19 14 1730 165452 121,76 154405 85,95 738677
20 15 1980 180365 14873 177668 213,32 45504 52
21 16 2030 188219 158,54 185237 7763 6025 86
22 17 2100 211811 15582 212073 2073 425 55
23 18 1760 220905 50,85 227403 514 03 254223 M
24 19 2300 230000 50,85  2300,00 0,00 0,00
25 20 2520 241950 119,90 239095 229,05 52455 25
25 21 2566 254311 123,21 2535 80 2520 636 49
27 22 2710 2571 84 128,73 266632 43 58 150775
28 23 2800 280050 12865 280058 0,58 0,33
25 24 2850 251918 118,65 2529 16 79,16 6265 64
30 25 3037 21
&y MAD l 140,91] 24052,28| MSE
32
33 se
34
35
35
37 3z Previzdo para o Més 32 3868 383
38

Figura 25 Resultados apés a otimizagdo do Solver

Como vocé pode ver neste exemplo, 0 método de suavizacdo exponencial dupla € um pouco mais
complicado de se construir e devera dar-nos resultados melhores. O que acontece se 0s dados mostrarem
tendéncia como também sazonalidade? Neste caso a suavizacdo exponencial dupla ndo funcionara.
Precisamos usar o método da Suavizacdo Exponencial Tripla que sera discutido a seguir.
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Métodos de Previsdo para Séries Temporais Sujeitas a Fendbmenos Sazonais e Nenhuma
Tendéncia

E bastante comum existir padrdes sazonais com valores maiores em dados instantes de tempo de que em
outros em uma série temporal. Por exemplo, este fendmeno ocorre para o volume de vendas de panetones
entre outros produtos tipicos de festas natalinas na época do natal, assim como roupas de |& para o periodo
de inverno, bronzeadores e bonés no periodo do verao, etc.

Este fendbmeno viola a consideracdo que 0 processo gque gera a série € por uma componente de valor
constante ou com tendéncia e outra componente de flutuacdo aleatoria, cujos métodos anteriores de
previsdo (média mdvel simples, suavizagdo exponencial simples, média moével dupla, suavizagédo
exponencial dupla de Holt) ndo podem ser utilizados para previsao.

Uma maneira de realizar previsbes com padrdes sazonais € corrigir a série temporal do efeito da
sazonalidade e, depois entdo, utilizar os métodos de previsdao de média mdvel simples ou suavizagdo
exponencial simples (para modelos de séries de valor constante® e sazonalidade), como veremos nas
proximas duas secOes, ou ainda o método de previsdo com suavizacdo exponencial dupla de Holt (para
modelos de séries com tendéncia e sazonalidade), como veremos na se¢do 2.2.1.4.

Considerando que o processo que gera a série temporal ndo tenha tendéncia, mas tenha sazonalidade, o
modelo seré dado por:

Xe=m+ S5+ & 17
onde: t=1,2, ...
X € uma variavel aleatoria observada no tempo t;
€ o valor constante do modelo;
St € a componente sazonal no tempo t;

&t € 0 erro aleatdrio ocorrido no tempo t (geralmente assumido ter valor esperado igual a zero e
variancia constante’).

Previsdo com Correcdo a Priori da Sazonalidade
O procedimento pode ser resumido como:

1. Corrigir a série temporal do efeito da sazonalidade através da divisdo (ou subtracédo) dos valores
da série temporal pelos seus respectivos fatores sazonais.

2. Realizar a previsdo através dos métodos Método de Previsdo de Média Mdvel Simples ou
Suavizacdo Exponencial Simples.

3. Multiplicar (ou adicionar) a previséo pelos fatores sazonais incorporando a sazonalidade.

Quando o efeito da sazonalidade é retirado e incorporado a série por meio de divisdo e multiplicacao,
respectivamente, dos valores da série temporal pelos fatores sazonais 0 método é denominado
multiplicativo.

Quando o efeito da sazonalidade é retirado e incorporado a série por meio de subtracdo e adicdo,
respectivamente, dos valores da série temporal pelos fatores sazonais 0 método é denominado aditivo.

® Sem tendéncia
" Distribuido normalmente.
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Modelo de Previsdo com Sazonalidade Multiplicativa

O uso deste modelo deve ser para dados que possuam sazonalidade crescente ou decrescente, mas nao
possuam tendéncia de crescimento ou decrescimento.

mN\/\/\

Figura 26 — Grafico tipico de dados de sazonalidade multiplicativa e sem tendéncia, mostrando o ajuste
e a linha de previséo

Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previsdo de séries temporais. P. 3-10

Este método utiliza a seguinte expressao:

Lt =X SXt + (1_ O() * Lt—l 18
t-s

Se= v+ (L= MSes 19

Xevie = L * Seip—s 20

onde:
L é a componente de nivel da série no tempo t;
St € a componente de sazonalidade no tempo t;
s é 0 periodo sazonal ou duracédo da sazonalidade
h é o horizonte de previséo;
k=1,2,..,h,isto é o numero de periodos da previsao;
Xr4 € @ previsao;
o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suaviza¢ao da componente de nivel L;
v com valores no intervalo 0<f<1, é a constante de suavizagdo da componente de sazonalidade S,
As constantes de suavizagdo o e y devem ser estimadas a partir dos dados.
Modelo de Previsdo com Sazonalidade Aditiva

Este modelo pode ser usado quando ocorre sazonalidade, mas onde ndo se verifica a presenca de
tendéncia. Além disso, a amplitude da sazonalidade é aproximadamente constante ao longo do tempo.

O modelo pode ser usado para realizar a previsdo de diversas variaveis tais como a venda de sorvetes,
brinquedos, preco de commaodities, etc.
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Figura 27 — Gréfico tipico de dados de sazonalidade aditiva e sem tendéncia, mostrando o ajuste e a
linha de previsdo
Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previséo de séries temporais. P. 3-10

Este método utiliza a seguinte expressdo:

Lt = X(x* (xt - St—S) + (1_ OC) * Lt—l 21
Se=y*(xe— L)+ (1= y)Si—s 22
Xevke = Le + Sere—s 23

onde:

L é a componente de nivel da série no tempo t;

St € a componente de sazonalidade no tempo t;

s é o periodo sazonal ou duracdo da sazonalidade

h é o horizonte de previséo;

k=1,2,..,h,isto é o numero de periodos da previsao;

X4k € aprevisao;

o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suaviza¢do da componente de nivel L;

v com valores no intervalo 0<f<1, é a constante de suavizacdo da componente de sazonalidade S;,
As constantes de suavizacdo o e y devem ser estimadas a partir dos dados®.
Método de Previsdo com Suavizacao Exponencial de Holt-Winters
Os modelos de Holt-Winters sdo muito utilizados quando da existéncia de uma série temporal que
apresente, além da tendéncia, um componente de sazonalidade. Uma série com esse componente é
caracterizada pela ocorréncia de padroes ciclicos de variacdo, que se repetem em intervalos relativamente
constantes de tempo. Sd80 muito observadas em indlstrias do ramo alimenticias, de vestuarios,
cosmeéticos, entre outras.
Os modelos de Holt-Winters também sdo classificados em dois grupos: aditivo e multiplicativo. No

modelo aditivo, a amplitude da variacdo sazonal é constante ao longo do tempo; ou seja, a diferenca entre

® O CB Preddictor realiza isto automaticamente
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0 maior e menor valor de demanda dentro das estagfes permanece relativamente constante no tempo. No

modelo multiplicativo, a amplitude da variacdo sazonal aumenta ou diminui como funcéo do tempo.

Considerando que o modelo do processo que gera a série temporal seja dado por:
Xe=nmtat+ S+ & 24

Onde: t=1, 2, ....

X € uma variavel aleatoria observada no tempo t;

a é a tendéncia do modelo;

€ o0 valor constante do modelo;

St é a componente sazonal no tempo t;

&t € 0 erro aleatorio ocorrido no tempo t (geralmente assumido ter valor esperado igual a zero e
variancia constante®).
Modelo Sazonal Multiplicativo de Holt-Winters

O modelo multiplicativo de Holt-Winters se ajusta, de maneira mais adequada, a séries com tendéncia e
sazonalidade multiplicativa, ou seja, aquelas em que a amplitude da variacdo sazonal aumenta com o
acréscimo no nivel medio da série temporal (KOEHLER et al., 2001, p.269). Vide figura abaixo:

4

Figura 28 — Gréfico tipico de dados de sazonalidade multiplicativa de Holt-Winters, mostrando o ajuste e
a linha de previséo
Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previséo de séries temporais. P. 3-10

Este método utiliza a seguinte expressao:

L =« S"—t + (1= )Ly + To_q) 25
t—s
T =PB(Le— L)+ (1 — BTy 26
Se=r3+ A= 1S 27
t
yt+k = (Lt + nTt)St—s+mod(n—1,s)+1 28

onde:
L é a componente de nivel,
T: € a componente de tendéncia;

° Distribuido normalmente.
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St € a componente de sazonalidade;

s é o periodo sazonal;

h é o horizonte de previséo;

k=1,2,..h;

mod(n,m) € o resto da divisdo de n por m;

Verx € aprevisio;

o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suavizacdo da componente de nivel L;;

B com valores no intervalo 0<B<1, é a constante de suaviza¢ao da componente tendéncia T;

v com valores no intervalo 0<f<1, é a constante de suaviza¢gdo da componente de sazonalidade S;

Na equacdo (25), pode-se perceber que os valores da série (x;) sdo divididos pelos fatores sazonais, da
mesma forma anterior em x,, = % para corrigir os valores da série dos efeitos da sazonalidade, as demais
13

parcelas da expressdo sdo anédlogas as da expressdo de Holt:

Lt = Zt + (1_ oc)(Lt—l + Tt—l) 29
A expressao (26) é igual a expressdo (9) no tétodo de Holt:
Te=BLe— L) + (1 — BT 30

A divisdo dos valores da série (y;) pelos valores de nivel (L) na expressao (21) pode ser entendida como a
medida de fator sazonal “instantanea”.

Em (28) a sazonalidade é incorporada a série atraves da multiplicacdo da soma dos valores previstos para
as componentes de Nivel (L;) e Tendéncia (T;) pela componente sazonal S.s..

O método multiplicativo de Winters, como os demais modelos descritos anteriormente, funciona atraveés
da aplicacdo recursiva de suas equacfes aos dados da série. Dessa forma, tal aplicagdo deve iniciar em
algum periodo no passado, onde os valores de L;, T; e S; devem ser estimados (MAKRIDAKIS et al.,
1998, p.168). Uma maneira simples de se fazer essa estimativa € atraves da inicializacdo do nivel e da
tendéncia no mesmo periodo m:

e O nivel é determinado atraves da média de primeira estacao:

1
Ly= - (1 + x4+ x) 31
e Para se inicializar a tendéncia, € recomendado o uso de duas estacbes completas, ou seja, 2s
periodos:
T, = 1 (xs+1—x1 + Xs+2—X2 ot xs+s_xs) 32
N S N S

e Por ultimo, os indices sazonais iniciais podem ser determinados através da razdo entre as
primeiras observaces com a média do primeiro ano:

X X X
Sl =_1’SZ =_2, ""SS == 33
Ls Ls Ls

Nas expressdes acima, y;., é a previsdo para o periodo t+k, o, B e y sdo constantes de suavizacdo, cujos
valores encontram-se entre 0 e 1, e y; € a mais recente observacdo. Nelas, temos:

= L representa uma estimativa do nivel da série no tempo t,
= T; uma estimativa da declividade da série no mesmo periodo t e
= S;, 0 componente de sazonalidade também no periodo t.
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A sazonalidade, ou seja, 0 nimero de subperiodos por ano, é representado por s. A escolha dos valores
para as constantes de suavizacdo a, B e y é condicionada a algum critério que, na maioria das vezes,
consiste no mesmo citado anteriormente: a minimizacdo pelo uso de um algoritmo de otimizacdo néo
linear, do erro quadratico médio (EQM) atribuido ao desempenho do modelo usando a ferramenta Solver
do MS-Excel.

Vamos comecar a construir o modelo. Va a planilha Solugdo EXP TRIPLA na pasta Séries Temporais.

A B

2

3 Més
4 ljan 1
5 fev 2
6 | mar 3
T labr 4
8 mai 5
9 |jun 6
10 | jul 7
11 lago ]
12 |set g
13 |out 10
14 nov 11
15 |dez 12
16 |jan 13
17 |fev 14
18 |mar 15
19 |abr 16
20 | mai 17
21 |jun 12
22 [jul 19
23 |ago 20
24 et 21
25 |out 22
26 |nov 23
27 dez 24
28 |jan 25
29 |fev 25
30 \mar 7
31 |abr 28
32 mai 24
33 |jun 30
34 jul 31
35 ago 32
36 | set 33
37 |out 34
38 nov 35
39 dez 35
40 |jan 37
4

42

43

44

45

46

4T |ago 44
43

An

Figura 29

J

K L

C D E F G H |
yi Ei Ti =i yhati |eil ei*2
Vendas de Varas Média Suavizada  Tendéncia Fatores Sazonais Previsto erro absoluto erro quadratico
7 0,21
5 0,15
15 0,45
25 0,74
42 1,25
48 1,43
70 2,08
75 2,23
40 1,19
30 0,89
25 0,74
221 3367 0,00 0,65
10 40 88 361 0,23 7,00 3,00
7 45 81 4327 0,15 6,61 0,39
20 47 48 2,87 0,43 223 2,31
32 4577 1,13 0,71 37,47 547
58 47 20 0,78 1,24 59 76 1,76
B0 4503 -0,70 1,38 63 40 40
50 43 81 -0,96 2,07 5218 218
95 4275 -1,01 223 95 46 0,48
B0 4512 1,18 1,24 43 59 10,41
40 45 09 0,58 0,38 4215 215
37 48 25 1,37 0,75 34 66 234
30 4776 0,44 0,54 3242 2,42
16 59 46 6,07 0,25 10,81 5,09
20 99 14 2287 0,18 5,87 10,13
50 118,69 21,21 0,43 52,88 2,88
80 126,03 14,27 0,67 59 80 19,80
150 130,72 5,49 1,19 173,72 2372
152 125,21 1,99 1,30 193,36 4136
235 120,45 -1,39 2,01 262 89 2789
250 115,71 -3,06 219 264 92 14,52
175 126,63 3,93 1,31 140,20 34,30
110 127 82 2,56 0,87 114,82 482
100 131,44 3,09 0,76 98 40 1,60
80 129,69 0,567 0,63 85,20 6,20
3229
9,77 221,91
MAD MSE
12,21
s€
206 11

Agui temos as vendas mensais de uma empresa de comércio de varas de pescar. O pico das vendas
durante a estacdo de pesca no outono e verdo. Portanto sabemos que é sazonal anualmente onde ¢ =12. O
primeiro passo € transformar ou desazonalizar os dados das vendas do primeiro ano no intervalo C4:C15.
Assim entramos com a formula =C4/((1/12)*SOMA($C$4:$C$15)) na célula F4 e preencha até a F15. Isto
é realmente como

¢ entrado no Excel.

S =

Yt

[(%) O+ yz 4 yc)]

Em segundo lugar entramos com a formula: E; = o (y/St.c) + (1 - o) (Ex1 + Tr1) na célula D16 que e
=$J$16*C16/F4+(1-$J$16)*(D15+E15) e preencha até a D39.
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Depois disto entramos com esta férmula: T = B (Et - Lt.1) + (1 - B) Tr.1 na célula E16 que é =$J$18*(D16-

D15)+(1-$J$18)*E15 e preencha até E39.

O proximo passo € entrar com a formula: S; = y (y/L) + (1 - y) Stc na célula F16 que €
=$J$20*C16/D16+(1-$J$20)*F4 e preencha até a F39

Por Gltimo, entre com a formula: V., = (E; + T;)St41-. Na Célula G16 que é =(D15+E15)*F4 e

preencha até G39.

O erro absoluto e o erro quadrado séo entrados na coluna H e I, respectivamente. A célula H41 mostra o
MAD e a célula 141 é o MSE. Usaremos o Solver do Excel para minimizar o MSE e encontrar o melhor
valor ou otimizar a., B e y. Inicialmente usamos o = 0,5, B = 0,5 e y = 0,5 indicados nas celulas J16, J18 e

J20, respectivamente (ver Figura 29).

Pardmetros do Solver

Lo

Definir Objetivo: 51541

Fara: 1 Max. @) Min. ) Valor de:

Alterando Células Variaveis:

§1816;£1618;81620

Sujeito &s Restriches:

i)
1

¥

i
1

£1516 »>=10
$1s16 <=1
81520 »=10
$Js18 =>=10
51518 <=1
51520 <=1

[CliTornar Variaveis Irrestritas Nao Negativas:

Selecionar um Método de Solugdo: | GRG Nao Linear |Z|

Método de Solucdo

problemas do Solver ndo suaves.

e,

Seledione o mecanismo GRG Mao Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Seledone o
mecanisma LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Selecione o mecanismo Evolutionary para

Adicionar

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

Carregar Salvar

Opcdes

e

| Eechar |

Figura 30

Entramos com todos os parametros nesta caixa de dialogo. Ela se parecera como a Figura 30 acima apés

todos os parametros terem sido entrados.
Definir objetivo: MSE(141); Para: Min

Alterando Células Varigveis: 0s pesos em J16 para o, J18 para 3 e J20 para y

Sujeito as Restrices: 0<J16<1,0<J18<1e0<J20<1

Clique no botdo Resolver. O Solver iniciara a otimizacao.
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Resultados do Solver &I

0 Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigdes e

condicdes de adequacdo foram satisfeitas. Relatérios
Resposta
Sensibilidade
Limites

) Restaurar Valores Originais

O Relatdrios de Estrutura
de Topicos

oK Cancelar Salvar Cenario...

0O Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigdes e condigdes de adequacdo foram
satisfeitas.

Quando o mecanismo GRG foi usado, o Solver encontrou pelo menos uma solugao ideal
local. Quando LP Simplex € usado, significa que o Solver encontrou uma selugdo ideal
global.

[ Retornar a Caixa de Didlogo Parametros do Solver

Figura 31
Mantenha a solugdo encontrada pelo Solver.

O MSE na célula 141 é agora 49,17, comparado com 221,91, inicialmente. O o = 0,46 na célula J16, =
0,05 na célula J18 e y = 1 na célula J20 (ver Figura 32 abaixo).
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A B C D E F G H | J K
2 yi Ei Ti si yhati |ei] ei*2
3 Més |Vendas de Varas Media Suavizada Tendéncia Fatores Sazonais Previsto erro absoluto erro gquadratico
4 jan 1 7 0,21
5 |few 2 5 0,15
6 mar 3 15 0,45
7 |abr 4 25 0,74
8 |mai 5 42 1,25
9 jun [} 43 1,43
10 jul 7 70 2,08
11 |ago ] 75 223
12 | set g 40 1,18
13 out 10 30 0,89
14 |nov 11 25 0,74
15 |dez 12 221 33,67 0,00 0,65 Alfa
16 |jan 13 10 4027 0,31 0,25 7,00 3,00 9,00 0,45
17 | fev 14 7 43,58 0,45 0,18 6,03 0,57 0 95|Beta
18 | mar 15 20 44 42 0,45 0,45 19,61 0,39 0,15 0,05
19 |abr 16 3z 44 085 0,43 0,73 33,33 1,33 1,77|Gama
20 | mai 17 58 45,41 047 1,28 55,50 2,50 5,23 1,00
21 jun 18 &0 44 14 0,39 1,36 65,41 541 2524
22 |jul 19 50 4396 0,35 2,05 52 59 259 6,68
23 |ago 20 95 43,55 0,33 218 58,74 3,74 13,97
24 |set 21 60 45 91 047 128 52,14 7,86 61,85
25 out 22 40 4524 0,41 0,87 4222 2,22 49
26 |nov 23 3 48,10 0,48 077 34 64 2,36 556
27 |dez 24 30 4735 042 0,63 31,75 1,75 3,08
28 |jan 25 16 55,40 0,78 0,29 11,87 413 17,08
29 fev 26 20 87,44 2,23 0,23 9,02 10,88 120 46
30 | mar 27 50 89 45 269 0,50 40,38 962 82 61
31 |abr 28 &0 105,81 2,856 0,76 74,18 582 33,93
32 |mai 29 150 112,88 3,04 1,33 138,81 11,19 12532
33 |jun 30 152 113,94 296 1,33 157,30 5,30 2807
34 |jul 3 235 115,93 252 203 239,32 432 18,69
35 |ago 32 250 116,91 2,83 214 258,22 g2z 85,06
36 |set 33 175 127,55 3,19 1,37 153,15 21,85 477 47
37 |out 34 110 128,10 3,11 0,85 113,10 3,10 862
38 |nov 35 100 131,21 3,07 0,78 101,69 1,69 2,88
39 |dez 35 &0 130,62 2,80 0,61 85,05 5,05 2552
40 |jan 37 38,56
41 527 4917
42 MAD MSE
43
44 6,58
45 58
46
47 |ago 44 328,85
48
AG
Figura 32

Fizemos um grande melhora apos a otimizacdo com o Solver do Excel.

Se no més 36 vendermos 80 varas de pescar, como vocé faria para prever a venda no més 37? Para prever
simplesmente preencha a formula da célula G39 na célula G40 ou entre com a formula =(D39+E39)*F28.
Aqui o resultado é 38,56 varas ou arredondando 39.

Se vocé quiser prever k periodos adiante, use a seguinte logica:

Veek = (Bt + kTy)Spip—c

Neste exemplo queremos prever as vendas no més 44, i.é., 8 meses adiante, entdo entramos com
=(D39+8*E39)*F35 como vocé pode ver na célula G47. O resultado é 328,86, ou arredondando 329 varas
de pescar (ver Figura 1.21 acima).

E, =D39 T:=E39 St+k-c = F35 k=8 c=12

Como vocé pode ver neste exemplo, o método da suavizacdo exponencial tripla € um pouco mais
complicado de se construir e nos daré resultados muito bons.
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Modelo Sazonal Aditivo de Holt-Winters

Para séries que possuem tendéncia e sazonalidade aditiva, 0 modelo que apresenta maior capacidade de
explicacdo é o aditivo de Winters. Ou seja, ele é utilizado nas séries onde o efeito sazonal ndo € funcédo
do nivel médio corrente da série temporal e pode ser adicionado ou subtraido de uma previsao que
dependa apenas de nivel e tendéncia (KOHLER et al., 2001, p. 269). Veja figura abaixo:

Figura 33 — Gréafico tipico de dados de sazonalidade aditiva de Holt-Winters com tendéncia, mostrando
0 ajuste e a linha de previséo
Fonte: CB Predictor — User Manual — Selecionando métodos de previsdo de séries temporais. P. 3-10

O algoritmo de previsdo do modelo sazonal aditivo de Holt-Winters é baseado nas seguintes expressdes:

Ly = a(x; — St—s) + (1= ) (Le—1 + Tp—y) 34
Te=PLe— L)+ (A= BT 35
Se=v@e—L)+ (1= ¥)Ses 36
Xevre = Le + kTe + Ses4 37

Estas equacdes sdo parecidas com aquelas a que se refere ao modelo multiplicativo de Holt-Winters (Egs.
25 a 28). A diferenca nos dois modelos € o fato das outras equacOes, agora, apresentarem os indices de
sazonalidade somados e subtraidos, ao invés de multiplicados e divididos (MAKRIDAKIS et al., 1998,
p.169).

As inicializages de Ls e T sdo idénticas as do modelo multiplicativo. Os valores iniciais para os indices
sazonais sdo determinados através das seguintes expressoes:

Sl = X1 — LS’ SZ = Xy — LS""’ SS = Xg — LS

Conclusao

A média movel é comumente usada com dados de séries temporais para suavizar flutuacdes de curto
prazo e destacar tendéncias ou ciclos de longo prazo. O corte entre curto prazo e longo prazo depende da
aplicacdo e os parametros da média mdvel serdo definidos apropriadamente. Por exemplo, é
frequentemente usado em andlise técnica de dados financeiros, como precos de acdes, retornos ou
volumes transacionados. E usado também em economia para examinar o produto interno bruto, empregos
e outras séries temporais macroecondmicas.

A suavizacdo exponencial tem provado através dos anos como muito Util me muitas situaces de
previsdo. Ela foi sugerida primeiramente por C.C.Holt em 1957 e tinha a intencdo de ser usada para séries
temporais ndo sazonais ndo mostrando tendéncia. Mais tarde ele ofereceu um procedimento (1958) que
manipula tendéncias. Winters (1965) generalizou o método para incluir sazonalidade, dai o nome
“Método de Holt-Winters” ou Suavizacdo Exponencial Tripla.
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Todos estes métodos de previsdo sdo muito basicos mas muito Uteis. Os métodos de previsdao de séries
temporais podem ser mais avancados do que estes considerados nos nossos exemplos acima. Eles sdo
baseados nos modelos Auto Regressive Integrated Moving Average (ARIMA) (também conhecido como
técnica de Box-Jenkins). Essencialmente estes assumem que as séries temporais foram geradas por um
processo probabilistico com valores futuros relacionados aos valores passados, como também aos erros de
previsdo passados. Para aplicar os modelos ARIMA a série temporal precisa ser estacionaria. Uma série
temporal estacionaria é aquela uma cujas propriedades estatisticas tais como média, varidncia e
autocorrelacdo sdo constantes no decorrer do tempo. Aprenderemos como modelar com ARIMA como
um método de previsao noutro texto: Técnicas de Previsdao de Box-Jenkins no Excel
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Apéndice A — Critérios para avaliar o desempenho de modelos em
relacdo a série temporal

Para saber se o modelo de series temporais selecionado para realizar previsbes é significativo
estatisticamente devemos quantificar o ajuste do modelo escolhido aos dados historicos existentes. Para
isso, ha diversas estatisticas:

Medidas de erros no processo de previsao
MAD (Média dos Desvios Absolutos)
Consiste na média da diferenca (em modulo) entre os valores reais e preditos:

1

Ela mede o erro absoluto e originalmente tornou-se muito popular (anteriormente as calculadoras) porque
ndo exige célculos de quadrados e raiz quadrada. Por enquanto é ainda muito confidvel e amplamente
utilizada, é muito acurada para dados distribuidos normalmente.

MAPE (Média Aritmética dos Desvios Absolutos em Porcentuais)
Avalia a magnitude do erro com relagdo a série historica:

1
MAPE = ~¥7,

&

2 x100| 40
Zt

E a mais popular das formas apresentadas para medir a acuréacia da previsao (Kahn, 1998). Porém, o uso
desta formula torna-se impossivel quando a série temporal contém valores iguais a zero.

Por se tratar de erro relativo, ele ndo depende da escala, e com isso, permite comparar a acuracia da
previsao entre séries de dados temporais de propor¢es diferentes.

EQD (Média Aritmética dos Quadrados dos Desvios) ou MSE
Destaca os grandes erros, comparados aos erros de menor magnitude:

EQM = ~3T, ef 41
RMSE (Raiz Quadrada da Média Aritmética dos Quadrados dos Desvios)
E a raiz quadrada dos EQM’s:

RMSE = JEQD 42

Esta medida também tende a exagerar erros grandes, que podem ajudar a eliminar métodos com grandes
erros.

RZ

Existe outro parametro, além dessas medidas de erro, de grande importancia na analise do ajuste do
modelo & série temporal. Trata-se do R?, uma medida percentual de explicacdo do modelo. Ou seja, ele
relata a fracdo da variabilidade da série que o método utilizado consegue explicar. Um valor R? préximo

de 0 indica um modelo de ajuste pobre, enquanto um valor proximo a 1 indica um bom ajuste. Essa
estatistica é determinada da seguinte maneira:

SR (o202 43

Yty (xp—%p)?
Medidas estatisticas de qualidade de previséo
U de Thiel

R?=1
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E uma estatistica que permite estimar a probabilidade de que o modelo selecionado é melhor do que
simplesmente uma previsdo com base em uma simples média aritmética:

~ 2
n-1(Xt+1 — Xt+1
t=1

X
U £ Z
n-1 (Xt+1 - xt)
t=1 xt

onde:
N é o tamanho da amostra
X(t) séo os valores histéricos
X, representa os valores previstos
Interpretacdo do U:
U < 1: a previsdo pelo método escolhido € melhor do que simples adivinhagédo (“chute”);
U = 1: a previsdo pelo método escolhido é tdo boa ou ruim quanto uma simples adivinhacéo;
U > 1: a previsdo pelo método escolhido é pior que uma adivinhagéo.
Esta medida também exagera 0s erros e ajuda eliminar métodos com grandes erros.
Teste de Durbin-Watson

E uma estatistica que permite analisar a possivel presenca de auto-correlacdo da variavel para uma
defasagem de uma unidade (lagl).

_ Yi-o(er —er_1)?

DW >
t=1"t

onde:
n é o tamanho da amostra;
e(t) se refere aos residuos entre os valores previstos e pelo método selecionado e os valores reais.
Interpretacdo de D-W:
DW < 1: os valores da série histdrica sdo positivamente correlacionados;
DW = 2: ndo ha auto-correlacdo entre os valores da série histérica;
DW > 3: os valores da série sdo negativamente correlacionados.
Os demais valores devem ser interpretados de forma proporcional.
Estatistica de Ljung-Box

E uma grandeza que permite analisar se um conjunto de auto-correlacées com valores diferentes de zero é
significativamente diferente de um conjunto de auto-correlagdes com valores iguais a zero

2
Q =nn+2)Yr1 (nrfk) 46

onde:
n é o nimero de pares de pontos;
h é o tamanho do conjunto de auto-correlagdes
k é o tamanho das defasagens e rx sdo os valores das auto-correla¢fes de ordem k.
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Intervalo de Confian¢a na previséo

O intervalo de confianca da previsdo pode ser interpretado como uma medida de precisdo do modelo de
previsdo. O erro padrdo de previsao é estimado por meio de:

Yio™ef (m) 47

Erro — padrao =
n-m

E importante notar que se a série de dados histdricos for N, o nimero maximo de intervalos a serem
previstos sera igual a N-1.
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