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Neste capitulo estudaremos métodos que fazem previsdes de uma série a partir da
média das observagdes passadas, ou da aplicacdo de um modelo de regressao linear a estas
observagoes. Apesar de sua relativa simplicidade, estes métodos — e seus derivados, os méto-
dos de amortecimento exponencial (Cap. 5) — sdo ainda os mais usados para resolver os pro-
blemas praticos de previsao em induastrias, comércio, sauide publica, etc., por serem faceis de
usar, e por fornecerem previsdes razoavelmente acuradas a um custo muito baixo.

Embora alguns destes métodos tenham sido depois justificados em termos estatisticos
(sdo casos particulares dos modelos ARIMA, cf. Cap. 6), eles foram desenvolvidos de forma
empirica, e podem ser usados da mesma forma — os usuarios nao precisam, por exemplo, veri-
ficar a significancia estatistica dos parametros ou a autocorrelagdo dos residuos, como acon-
tece quando usam modelos ARIMA. No texto deste capitulo, reduzimos dentro do possivel o
formalismo matematico, e procuramos dar ao leitor uma compreensao intuitiva das idéias que
estdo na base dos métodos; para os interessados, reunimos as demonstragdes dos resultados
mais importantes no Apéndice 2.

4.1. Métodos baseados num modelo de nivel constante

Os métodos mais simples sao aqueles que pressupdem que os valores de uma série
oscilam aleatoriamente em torno de um nivel constante.
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Figura 1. Exemplos de séries de nivel constante
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As Figs. 1A e 1B mostram exemplos de séries de dados reais que podem ser aproxima-
mente descritas por um modelo destes. A primeira é uma série de precipitagdes mensais, em
milimetros, na cidade de Bento Gongalves (série preciptRS); a segunda, uma série de tem-
peraturas médias de verdo em Munique, Alemanha (parte da série summer). A Fig. 1C mos-
tra uma série de dados simulados (a criacao de séries simuladas em R € vista no Apéndice 3).

Para as séries acima, podemos escrever um modelo estatistico simples da forma:

Z,=a+é&, parat=1,2,.,T (1)

onde a € uma constante (o nivel da série), e & € uma seqiiéncia de variaveis aleatorias (um
erro aleatorio). Estas variaveis € devem ter média nula, variancia constante e mesma distribui-
¢do de probabilidades (geralmente gaussiana).

Se o modelo acima descreve bem a série, a melhor previsdo que pode ser feita no ins-
tante T para o valor da série em qualquer instante futuro 7+k sera dada pela estimativa do
nivel a, ja que o valor futuro do erro er-; nao pode ser previsto. Isto €,

~

Z

r+kT — 9r

Note, em primeiro lugar, que a previsdo do valor de Zr.; feita no instante 7 sera sem-
pre a mesma, para qualquer instante 7+k no futuro (no grafico, a série de previsdes para qual-
quer instante no futuro sera dada simplesmente uma reta horizontal). Em segundo lugar, que o
nivel @ no modelo na eq. (1) € uma constante, mas sua estimativa ar € uma variavel: a cada
instante 7 calculamos uma nova estimativa, com base nos valores observados até entao, e refi-
namos a estimativa anterior. O problema € conseguir a melhor estimativa dr; veremos a seguir
algumas das formas existentes de estimacao do nivel baseada em meédias.

4.1.1. Método da média simples (ou média global)

Se temos uma série de observacdes Z,,..., Zre acreditamos que todas elas devem ter o
mesmo peso na estimacao do nivel da série (i.e., acreditamos que a informacao trazida por
qualquer das observacdes do passado ¢ igualmente importante), o método mais simples para
estimar a constante a € tirar a média aritmética M7 de todos os valores passados da série:

] BedlBoniicn il Tus
ap=Mp=-t T,; IZEZZF (2)
=1

Além de facil de calcular, esta média tem varias propriedades estatisticas interessantes.
Por exemplo, pode ser demonstrado que esta média da a estimativa do nivel que consegue o
melhor ajuste do modelo aos dados da série, no sentido de ser a que leva ao menor erro qua-
dratico (em termos estatisticos, esta média € o estimador dos minimos quadrados ordindrios;
veja o Apéndice 2); além disso, € um estimador ndo-enviesado e eficiente, duas propriedades
estatisticas uteis (que nao serdo demonstradas).

A Fig. 2 mostra as previsodes feitas por este método para a série da Fig. 1B. Observe
que a série de previsdes tende a ficar cada vez mais amortecida (com menor variancia) a
medida o tempo avanca, e a convergir para um valor fixo (o nivel @ do modelo).
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Figura 2 — Previsoes pela média simples, parte da série summer
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Na pratica, contudo, raramente encontramos situagdes onde a série seja completamente
estacionaria na media, como nas Figs. 1A a 1C. Em geral ndo podemos supor que modelos
sejam globais (validos em todos os instantes), mas sim apenas /ocais (validos numa vizinhan-
¢a em torno de um instante determinado); se o modelo foi aproximadamente valido em alguns
instantes recentes, ndo podemos ter certeza de que sera valido também em instantes remotos
do passado ou do futuro.

A série de temperaturas em Munique nos da um exemplo disto. O grafico do trecho
mostrado na Fig. 2 sugere que o nivel seja constante, em torno de 15° C; o grafico da série
completa, na Fig. 3, sugere porém que o nivel varia ao longo do tempo (nivel estimado por
médias moveis com ponderacdo de Henderson e ordem n=23; ver Secdo 3.2.3).
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Figura 3 — Nivel da série summer, estimado por médias moveis ponderadas
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Ha varias maneiras em que uma série pode deixar de ser estacionaria, invalidando as
previsoes obtidas pela média simples. A Fig. 4 mostra dois casos, exemplificados por meio de
séries simuladas.
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A. Série com mudanca brusca de nivel B. Série com mudanca suave de nivel (tendéncia)
Figura 4. Séries com nivel variavel, previsoes por média simples

Na série da Fig. 4A, o nivel se alterou bruscamente a partir do instante /=21, e assumiu
outro valor constante, mais elevado; este tipo de alteragdo é geralmente chamado de degrau.
(Um exemplo deste tipo de quebra em dados reais é encontrado na série de vazdes do rio Nilo,
Figs. 1C e 4 do Cap. 1). Na série da Fig. 4B, a série teve nivel constante até /=15, mas a partir
dai comegou a subir de forma progressiva (dizemos entdo que a série tem uma tendeéncia). Os
graficos mostram as previsoes feitas para estas séries pela média simples. Como pode ser vis-
to, ap6s a mudanca do nivel a série de previsdes sobe lentamente, e parece convergir para o
novo nivel do modelo; as previsdes porém nunca conseguem alcancar o novo nivel, porque os
valores observados antigos (referentes ao nivel antigo) ndo serdo descartados do calculo, e es-
tardo sempre contaminando as estimativas do novo nivel. Uma maneira de conseguir melho-
res previsoes, nestes casos, seria descartar os valores antigos da série, ndo mais representati-
vos, e incluir na média apenas os valores mais recentes. Esta € a idéia basica do método de

médias maoveis, Visto a seguir.

4.1.2. Metodo das medias moveis

Se ndo ¢ realista supor que o nivel a da série seja sempre constante, uma maneira de
estima-lo a cada instante 7 ¢ calcular a média das » observagdes mais recentes, da forma:

T
" Lot Lo+ Lo 1
aT:MT: I 1 T n+1:; er (3)

n t=T—-n+l

Esta média ¢ chamada de média mével de ordem n, e a representaremos por MM(n); a
estimativa a cada instante sera baseada nas observagoes que estdo dentro de uma “janela” que
abrange os » instantes de tempo mais recentes. A cada passo, esta janela sera deslocada um
instante a frente. (Note que se o nivel fosse realmente constante nao faria sentido usar médias

hitps://projetosigma.org (Séries Temporais — H.S.Hippert) 4



moveis; a média dos » valores mais recentes niao seria um estimador melhor do que a média
de qualquer outra seqiiéncia de n valores mais antigos.) Novamente, pode ser demonstrado
que a M7 ¢é o estimador de MQO para o nivel da série.

Nota:

As médias moveis que usamos anteriormente para a estima¢ao por amorteci-
mento da tendéncia de uma série no Cap. 3 era definida de forma diferente da
usada aqui. A janela de tempo na qual era calculada a média movel M7 para
amortecimento era centrada no instante 7, e se estendia k instantes para o futu-
ro, e k instantes para o passado, na forma:

(n—1)

1 k
My =~ J;,ZT+ 5 onde k=
A janela usada na média movel para previsao, evidentemente, s6 pode se esten-
der para os valores passados. Portanto, para uma My de ordem », a janela con-
tera os valores T-n+1a T:

n-1

1
J=0

4.1.2.1. Como escolher a ordem n das médias moveis

Se usamos meédias moveis para a previsao, o problema sera o de decidir qual a melhor
ordem, 1sto €, qual o melhor tamanho » da janela. Se »n for grande, cada nova observacao tera
pouca peso na média, e a série de previsdes tendera a ser mais estavel, demorando a reagir
quando houver mudancas no nivel da série. Se n for pequeno, a série de previsdes sera insta-
vel, com oscilagdes mais pronunciadas.

Se a ordem ¢ n =20, por exemplo, uma observacao discrepante tera pouca influéncia
na previsao, pois seu efeito na média sera contrabalangado pelo efeito de 19 outros valores
anteriores, ndo-discrepantes. Por outro lado, se a ordem ¢ baixa, por exemplo n =3, uma ob-
servacao discrepante podera afetar muito a previsao seguinte, pois sera contrabalancada por
apenas duas observagdes anteriores (veja Apénd. 2). Os casos extremos sdo aqueles onde n=T
(isto é, a média ¢ calculada com rodos os valores passados da série) e onde n=17 (a média €
calculada apenas com o ultimo valor observado). Estas médias correspondem, respectivamen-
te, a estimacao por média simples (se¢do 4.1.1) e a previsao ingenua (secao 2.3.4).

Outra maneira de entender o efeito da ordem » das médias moveis no comportamento
do método é examinando a variancia das previsdes; ¢ facil verificar que, a medida que aumen-
ta n, diminui a variancia da média movel Mz, e mais amortecida se torna portanto a série de
previsdes. (Como em qualquer outro problema de inferéncia estatistica, quanto maior a amos-
tra, menor o erro amostral da média; veja Apénd. 2).

Compare por exemplo, na Fig. 5B, as previsoes feitas por MM(3) com as feitas por
MM(6)). Quando o nivel da série é aproximadamente constante, portanto, podemos usar
médias moveis de ordem alta, de modo a melhorar a estimagdo do nivel. Quando o nivel da
série oscila muito, porém, pode ser melhor usar ordens mais baixas, para que as previsoes
respondam mais rapidamente as mudangas do nivel.

Ha dois métodos comumente usados para a escolha da ordem n. O primeiro & fazer
uma busca (grid search): simplesmente experimentar com diversos valores plausiveis de n, e
usar aquele que levar ao menor erro. (Um exemplo desta busca esta implementado em R na
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funcdo find n, cf. Apénd. 4). O segundo método € usar alguma funcdo de otimizacao para
buscar o valor de » que minimize a soma dos quadrados dos erros de previsao um-passo-a-
frente num trecho escolhido da série; isto €, o valor de n que minimize a soma dos quadrados
dos erros num intervalo definido entre #; € 1> :

2
S0=Y "¢

=t
onde:

~

& =2 — flt-1

No R existem duas fun¢des que podem ser usadas para isto, optime optimize.

No exemplo da Fig. 5A, podemos ver que as previsoes por media simples nao sao
muito adequadas, uma vez que o nivel da série ndo parece constante. A Fig. 5B compara as
previsdes por MM(3) e MM(6). Para estes trés métodos, os erros MSE (calculados no inter-
valo =11 a =30) foram:

- previsao por meédia simples: MSE = 0.7479
- previsdo por MM(3): MSE =0.6489
- previsao por MM(6): MSE = 0.6087
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A. Previsdo por meédia simples B. Previsdo por médias moveis, n=3 e n=6

Figura S. Previsoes por média simples e médias moveis, série simulada

4.1.2.2. Uso de médias moveis em séries cujo nivel ndo é constante

Quando o nivel do modelo muda suavemente, o0 método das médias moveis ainda pode
dar previsdes razoaveis; por exemplo, na série da Fig. 5. Quando as mudancas de nivel sdo
muito evidentes, porém, o método nao é muito util. Vimos na Fig. 4 o que acontece quando o
nivel da série se altera, e as previsdes sao feitas por meio da média simples; veremos agora o
que acontece se as previsdes sdo feitas por medias moveis.

Se a alteracdo do nivel for do tipo degrau (no exemplo da Fig. 6A, uma constante é
adicionada ao nivel no instante /=21), as estimativas feitas por meio de meédias moveis de
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ordem n passardo por um periodo de transicao, durante o qual serdo baseadas tanto na parte
antiga da série quanto na parte nova; depois do instante 7+n, serdo baseadas apenas na parte
nova da série. Evidentemente, quanto menor for o valor de n, mas rapidamente as previsdes
1rao se aproximar da nova média da série. A Fig. 6 A mostra isto, comparando os resultados de
uma MM(3) com uma MM(7). Podemos ver que a média movel de ordem »=3 responde mais
rapidamente a mudanca do nivel; depois do instante /=23, os valores da parte antiga da série
nao serdo mais usados, e a média movel oferecera uma boa previsdo do novo nivel. As previ-
soes por MM(7), por outro lado, somente se aproximardo do novo nivel depois de =27.

Se a média do processo ¢ alterada de maneira gradual, contudo, nenhum dos métodos
vistos até agora produzira bons resultados. Se o nivel é aumentado de forma linear —1.e., se
uma tendéncia linear crescente for acrescentada a série, como na Fig. 6B —, as previsdes por
meio de médias moveis tenderdo a ser inferiores aos valores observados. Uma vez que o nivel
esta subindo, a média das observacdes passadas tendera a ser menor do que a das observacgoes
futuras (veja Apénd. 2). Na secdo seguinte estudaremos métodos que podem ser usados em
séries com fendéncia, tanto linear quanto quadratica.

Zy

354 II\

7 ¥ N \ s
\‘ d i | IL
i ] \J( T MM
3 — M) | — M)
r T T T T £ I T T T T L
0 10 20 Aan 40 6] 1 20 a0 40
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Figura 6. Séries com nivel variavel, previsdes por média movel

4.2. Métodos baseados num modelo com tendeéncia linear

O modelo com tendéncia linear € dado pela soma de um nivel 4 com um ruido & :
Zi=lh+ & (4)
M, =a+Dbt

Note que o nivel ndo é mais uma constante, como era na eq. (1), e sim uma variavel
que segue um modelo linear, onde @ e b sdo os parametros. O erro & € uma seqiiéncia de vari-
aveis aleatorias de média nula e variancia constante o2 . O valor esperado e a variancia de Z;
sao dados por:

E(Z)=E(a+bt+¢)=a+bt
V(Z,)=0}
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Os valores de Z; irdo portanto oscilar em torno de uma reta inclinada, como nas duas

séries da Fig. 7. Na pratica, contudo, nenhuma série de dados reais, na natureza ou na socieda-
de, pode ter um nivel que cresce (ou diminui) continuamente; qualquer sistema real mais cedo
ou mais tarde atinge um ponto de saturagdo, e o nivel ou se estabiliza ou reverte aos valores
anteriores. A série da Fig. 7B, por exemplo, parece crescer de forma quase perfeitamente line-
ar; no entanto, se examinamos o resto dos dados disponiveis (Fig. 8B), veremos que o nivel

decresce entre os instantes t=60 e t=100, para depois subir novamente.

O modelo na eq. (4), portanto, deve ser interpretado como um modelo de validade ape-

nas local, iremos supor que, na vizinhan¢a de um dado instante 7, o nivel da série se comporta

de forma aproximadamente linear. O modelo ndo implica que o nivel da série devera subir (ou

descer) indefinidamente segundo uma reta, mas sim que ele pode ser aproximado por uma su-

cessdo de segmentos de reta que representam o melhor modelo disponivel a cada instante.
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Uma vez que os parametros a e b também variam um pouco ao longo do tempo, pode-
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Figura 7. Exemplos de séries com tendéncia linear

riamos ter escrito um modelo onde esta variacao fosse explicitada, como por exemplo:

ZF :ﬂf +g?
M =a +bt

a0

(Note que a e b ndo sdo agora parametros fixos, pois sdo indexados ao tempo ). Isto tornaria

o problema bem mais complicado, porque entdo seria necessario especificar modelos para

descrever a variagao de a e de b ao longo do tempo:

a, = f,(t)
b, = f,(t)

t

e a estimacdo de todos estes modelos nao seria trivial. Uma classe de modelos que faz isto sdo
| -~ . . 3 :

os modelos estruturais [ |, mas estes modelos estdo fora do escopo deste livro. Ao inveés disto,

o que faremos a seguir € usar métodos recursivos para modificar a estimativa dos parametros

a cada instante.
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Para o modelo linear, as previsoes do valor de Z no instante 7+k, feitas com os dados
disponiveis até o instante 7, serdo dadas por (veja Apénd. 2):

Zpyr=ar +brk

Precisamos entdo de obter duas estimativas, feitas no instante 7 com os dados disponiveis até
este instante:

~

dr: estimativa do nivel no instante T

-

b.:  estimativa da declividade ou tendéncia no instante T

Ha varias maneiras de conseguir estas estimativas. A primeira € tratar o modelo como
se fosse um problema de regressdo linear de Z em ¢, e estimar seus parametros pelo método
dos minimos quadrados ordinarios (MQO). A estimagao pode ser feita com base em toda a
série de observagoes passadas (se¢do 4.2.1.1), ou em sub-séries contidas em janelas moveis de
tamanho fixo (secdo 4.2.1.2). A segunda maneira ¢ adaptar o método das médias moveis visto
anteriormente, de forma que ele possa ser usado para estimar dois parametros (secdo 4.2.2).
Outras maneiras, baseadas em amortecimento exponencial, serdo vistas no Cap. 5.

4.2.1. Métodos baseados em regressio linear e estimacio por MQO
4.2.1.1. Estimacgdo por regressao global

Usar o método dos MQO corresponde a tratar o modelo como se fosse uma regressao
linear de Z em ¢, da forma:

Z =a+bt+e,

Este método, bem conhecido na Estatistica, nos permite encontrar os valores dos parametros a
e b que minimizam a soma SQ dos quadrados dos erros do modelo, dada por (supondo que as
previsdes sejam um-passo-a-frente):
T T T
SQ:ZQE :Z(Zr _Za‘|e‘—1)2 :Z[Zr —(a, +b; )]2
t=1 1

t=1 t=

Neste método, os parametros a; € b; sdo re-estimados a cada instante /=7, com base em toda a
série de valores observados até aquele instante (=1 a /=7). Isto € analogo a usar a media sim-
ples, para o modelo constante (Secdo 4.1.1), e tem o mesmo defeito: estaremos considerando
que o modelo seja global, e que a informacao trazida por todas as observagoes do passado
tenham o mesmo peso. Na pratica, como ja foi dito, em geral ¢ mais sensato considerar que o
modelo seja apenas /ocal, e que as observac¢des mais recentes devem ter mais importancia do
que as mais antigas.

A Fig. 8A mostra o resultado da aplicagdo deste método a sub-série ja mostrada na
Fig. 7B. Neste trecho, o método parece dar bons resultados, com as previsdes seguindo de
perto a tendéncia aparente dos dados. A Fig. 8B, contudo, mostra o que acontece quando usa-
mos toda a série disponivel. Aproximadamente no instante /=60 a tendéncia da série € reverti-
da, mas previsdes nao refletem esta alteracao — os valores da série comecam a decrescer, mas
os das previsdes continuam a subir. Em casos como este, ¢ melhor usar o método de regres-
sdo em janela movel, visto a seguir.
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4.2.1.2. Estimacdo por meio de regressdo em janela movel

Se acreditamos que a informag¢ao mais nova trazida pelas observacdes recentes de uma
série devem ter mais importancia do que a informacao mais antiga (pois o modelo gerador dos
dados pode ter se alterado ao longo do tempo), podemos estimar os parametros recursivamen-
te sobre janelas moveis, isto €, sobre fragmentos de série que contém apenas as n observagoes
mais recentes. A estimacao ainda pode ser feita por MQO, mas as equagoes dos estimadores

tém que ser modificadas. A derivacdo das novas equa¢des € um tanto trabalhosa e ndo sera
mostrada aqui [*].

0.4
0.2+
0.0+
-0.24

04

="

-06 .
— previsto

0 20 40 60 80 100
Figura 9. Previsao usando regressio sobre janelas moveis, n=20, série globtp.
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Este procedimento equivale a ajustar um modelo de regressao linear simples sobre
uma janela contendo os n dados mais recentes. Se estivermos usando o R, uma maneira mais
simples de implementar este método € fazer justamente isto: criar um “lago” (loop) que ajuste
a cada instante um modelo de regressao sobre as n observacdes mais recentes. Isto foi feito no
exemplo da Fig. 9, usando janelas moveis de n=20. Podemos ver que as previsdes feitas por
este método acompanham o nivel da série com mais fidelidade do que as do método usado na
Fig. 8B.

4.2.2. Método das médias moveis duplas

Os métodos baseados em médias moveis criados para estimar um modelo de nivel
constante podem ser usados para estimar um modelo de nivel linear ou quadratico, mas tém
que ser adaptados. Se uma série tem tendéncia linear, e tentamos prevé-la usando o método de
médias moveis ja visto (Se¢ao 4.1.2), as previsdes estardo constantemente defasadas — se a
tendéncia € crescente, as previsdes tenderdo a ser menores do que os valores observados. Isto
¢ facil de entender intuitivamente — o método de médias moveis usa uma media dos valores
passados para prever o futuro, e estes valores passados tenderao a ser menores do que os valo-
res futuros, ja que a série tem tendéncia crescente (veja Apénd. 2).

Se queremos usar médias moveis, precisaremos de extrair uma segunda estatistica
amostral da série, para obter outra equacdo, relacionando os parametros a € b com os valores
da série Z; (sdo necessarias duas equagoes para estimar os dois parametros). Podemos obté-la
criando o conceito de “média movel dupla”:

] Mr+Mp+. +Mp_

‘MT_ n+l (5 )
n

O sobrescrito [*] no termo a esquerda da eq. (5) serve para indicar que se trata de uma estatis-
tica de segunda ordem (uma média de médias). Esta estatistica é empregada no método das
Médias Moveis Duplas (MMD).

Demonstra-se que os valores esperados das médias moveis Mr e M o podem ser
expressos em termos dos parametros a € b do modelo (veja Apénd. 2):

EM,)=a—""1p (6)

EMPY=a+bT—(n-1)b

Supondo que estamos no instante 7=0, a segunda equacao se simplifica para:
EMPy=a—n-1)b (7)

A partir do sistema de duas equagdes (6) e (7), € facil escrever os parametros a € b como fun-
coes dos valores esperados das médias moveis:
2

a=2E(My)- E(MP) b= E[E(MT)—E M7

Estimando os valores esperados das médias moveis pelos valores observados mais recentes
destas médias, chegamos aos estimadores de a e b:

2 (M- MP) (8)

ap~2M, - M by ~ 1
n—
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A Fig. 10 mostra a aplicacao deste método, usando n=10, para a série globtp, ja
usada nos exemplos anteriores. Podemos ver que a série de previsdes acompanha bem a ten-
déncia da série (compare este grafico com os das Figs. 8 e 9). No intervalo de /=61 a =106, os
MSE obtidos pelos trés métodos foram:

regressao global: MSE=10,0310
regressdao em janelas moveis (n=20): MSE=10,0195
médias moveis duplas (n=10): MSE=0,0197

Com ja era de se esperar, pelo exame dos graficos das Figs. 8 a 10, o método da
regressdo global fo1 o que teve o pior desempenho depois da mudanca da tendéncia da série,
enquanto os métodos de regressdao em janelas moveis e de MMD tiveram resultados similares.

Note que, se usarmos janelas de ordem n para estimar os parametros do modelo por
MMD, os resultados obtidos ndo serdo exatamente iguais aos obtidos por MQO usando jane-
las moveis de mesma ordem. Primeiro, porque os estimadores destes dois metodos foram en-
contrados de formas diferentes (heuristicamente na MMD); por minimizacao do erro quadrati-
co no MQO). Segundo, porque o método MMD usa informagdes mais antigas que o MQO, e
ponderadas de forma desigual. Se a ordem € n, 0 método MQO usara na estimagao as n obser-
vagoes de Zr,+; a Zr, com pesos iguais. O método MMD, por outro lado, usara as médias
moveis simples de Mr.,+; a M7, e a média movel M r.n+1 Usara observacgoes de Zr.oy+2 a Zr,
que nao usadas pelo MQO.

Ambos os métodos, porém, conseguem resultados bastante proximos, quando empre-
gamos janelas de tamanho adequado. Em ambos, as médias sdo simples, ndo ponderadas; den-
tro da janela movel, todos os valores observados tém o mesmo peso. No Cap. 5, veremos
alguns métodos que usam pesos diferentes para cada observacao (métodos de amortecimento
exponencial).

Zt
0.4

0.0+

04

0.6 z
M — presisto

T T T T T T
0 20 40 60 &0 o0
Figura 10. Previsao usando médias méveis duplas, n=10, série gl obtp.

L

4.3. Métodos baseados num modelo com tendéncia quadratica

Para séries onde o nivel varia de forma muito acentuada, € possivel também aplicar
métodos baseados em modelos com tendéncia quadratica, da forma:
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Z, =i+ &

1 =a+bt+ct?

onde a, b e ¢ sdo os parametros. A previsdo k passos a frente sera dada pela extrapolagdo da
tendéncia quadratica a partir de Z, :

2 ~ 2 ~ %

Podemos estimar os parametros a, b e ¢ por médias moveis. Como sao trés parametros,
precisaremos de obter trés equagdes que os relacionem,; para isto, iremos calcular médias mo-
. . -~ 3 opm , . roge 3 . p .y .
veis triplas M 7, que sdo médias moveis das médias moveis duplas M7 ja vistas:
(21 (2] {21
M5+ Mo+ + M

ME}] ERTARS 7 TN+l

E possivel criar um sistema de trés equacdes relacionando o valor esperado destas trés médias
moveis (Mr, M7 e MY r) aos trés parametros do modelo (a, b, e ¢). Substituindo estes valo-
res esperados por suas estimativas, dadas pelas médias moveis mais recentes observadas,
podemos calcular estimativas dos parametros. Também ¢ possivel estimar os parametros por
MQO, buscando os valores que minimizam a soma dos erros quadraticos da previsao um

passo-a-frente:
T

I T
SQ:ZQE :Z(Zr _Zr|r—1)2 :Z[Zr —(@ g + b+ )]2
=1 =1

=1

Este métodos, contudo, ndo sdo muito usados na pratica, porque os metodos de amortecimen-
to exponencial (Cap. 5) tém em geral melhor desempenho.

4.4. Conclusao

Vimos neste capitulo diversos métodos de previsao que se baseiam em médias aritme-
ticas ou em modelos de regressdo linear. Estes métodos sdo simples, em termos de formula¢ao
matematica ou estatistica, mas sao muito usados na pratica, por serem robustos (pouco afeta-
dos por valores discrepantes) e fornecerem rapidamente previsdes razoaveis.

Estes métodos, contudo, ainda podem ser melhorados. Uma caracteristica comum a
todos eles € a de que os observagdes usadas — no calculo da média ou na estimacao dos para-
metros da regressdo — recebem todas o mesmo peso; uma maneira simples de tentar aperfei-
coar estes métodos seria ponderar as observagoes, de forma que as mais recentes tivessem
maior peso na previsao do que as mais antigas. Isto € o que fazem os métodos de amorteci-
mento exponencial, vistos no Cap. 5.
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