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Por qué Prever?

» Todas as organizacoes operam e€em uma
atmosfera de incerteza.

» Apesar das incertezas, ha a necessidade de
tomar decisoes sobre o futuro.

» Necessidade de reacao rapida face a um
ambiente externo dinamico.

» Empregar métodos logicos e cientificos que se
baseiam em dados gerados por eventos
historicos.

» Decisoes com respaldo x Decisoes intuitivas.



Exemplos

>

Qual sera a arrecadacao de tributos federais
nos proximos 2 anos?

Como as vendas serao afetadas se o
orcamento com publicidade aumentar em
10%?

Qual sera o montante total concedido nas

diversas linhas de empréstimo de um banco
nos proximos 10 anos?

Havera recessao na economia nos proximos S
anos? Quando tera inicio? Por quanto tempo
durara? Quao severa ela sera?

Qual o futuro do sistema bancario?



Metodologia

1.

Coleta de Dados - refere-se a coleta
apropriada dos dados necessarios;

Preparacao dos Dados - etapa em que os
dados serao adaptados para emprego dos
modelos de previsao. Podera haver excesso ou
falta de dados, ou os dados poderao ser
validos apenas para determinados periodos,
etc.;

Elaboracao do Modelo - consiste em aderir
os dados coletados a um modelo de previsao
visando a minimizacao do erro de previsao
(“forecasting error”);



Metodologia

3.

Elaboracao do Modelo - ... quanto mais
simples o modelo, maior a {facilidade de
compreensao e aceitacao dos resultados;

Extrapolacao dos Resultados - consiste da
previsao propriamente dita, ou seja, da
obtencao, interpretacao e aplicacao dos
resultados obtidos.



Origem dos Dados

“Garbage in, garbage out” (GIGO)

Uma previsao nao oferece mais precisao do
que os dados nos quais ela se baseia.




Origem dos Dados

1. Fontes Primarias — requer métodos de coleta
(levantamento) dos dados brutos.

Especificacao do universo
Dimensionamento da amostra
Técnicas de amostragem

2. Fontes Secundarias - dados coletados ja
publicados e divulgados (fontes confiaveis!?).

Internet
Orgaos governamentais
Associacoes de classe



Abordagens de Previsao

I Abordagens I
Quantitativa Qualitativa
E empregada quando hd dados Baseia-se no julgamento humano
histéricos suficientes e e na intui¢cdo, ao invés de
adequados para prever o futuro manipulacdo de dados historicos
Modelos Causais Séries Temporais
Identificacdo e determinacdo da Identificacdo da forma dos dados ao
relacao entre a variavel a ser longo do tempo, da eventual mudancga
prevista e as demais varidaveis de padrao e dos disturbios
relevantes. Principais técnicas: introduzidos por influéncias aleatoérias.
Regressao simples, regressao Principais técnicas: Média movel,
multivariada, modelos suavizamento exponencial,
economeétricos, “leading indicators” decomposicao de série temporal,
ARIMA, Box-Jenkins




Modelos Qualitativos

TIpO Caracteristicas Aspectos + Aspectos -
Opiniao Um grupo de executivos |Bom para decisbes Uma opiniao
Executivos reunem-se e propdéem |estratégicas ou previsao |[podera ser

uma previsao sobre novos produtos dominante
Pesquisa de Uso de pesquisas e Bom determinante da Podera ser
Mercado entrevistas para preferéncia dos dificil elaborar
identificar a preferéncia |consumidores um bom
dos clientes questionario
Méetodo Delphi |Busca encontrar um Excelente para previsao |[Processo
consenso entre diversos |de longo prazo, demorado e
especialistas considerando mudancas |caro
tecnologicas e avancgos
cientificos




Série Temporal

> Uma série temporal consiste em dados que
sao coletados, registrados ou observados em
sucessivos incrementos de tempo.

> A analise de séries temporais requer a
aplicacao de um procedimento sistematizado.

» Decomposicao da série nas componentes:
tendéncia, ciclica, sazonalidade e irregular.



Componente de Tendéncia

> A tendéncia €& uma componente de longo
prazo que representa o crescimento ou o
decréscimo de uma série temporal sobre um
periodo estendido de tempo.

» Exemplo de influéncias: crescimento
populacional, inflacao, mudancas
tecnologicas, aumento de produtividade.



Componente Ciclica

» A componente ciclica € uma flutuacao ‘em
forma de onda’ em torno de uma tendéncia, e
usualmente €& afetada por  questoes
economicas (ciclos economicos). Padroes
ciclicos tendem a se repetir a cada 2, 3 ou

mais anos.



Componente Sazonal

> A componente sazonal se refere a um padrao
de mudanca que se repete a cada ano. Para
uma série mensal, por exemplo, deve ser

determinada a variacao que € observada a
cada més.



Componente Irregular

> A componente irregular mede a variabilidade
da série temporal depois que as outras
componentes foram removidas.



Decomposicao de Série Temporal

>

Uma série temporal pode ser representadas
pelas diferentes componentes, consideradas
de forma aditiva ou multiplicativa.

Aditiva:

Y, = tendéncia + sazonalidade + ruido
Multiplicativa:

Y;= tendéncia * sazonalidade * ruido

OBS: i) ‘Ruido’ € a componente irregular; ii) a
componente ciclica, usualmente de dificil
identificacao, pode ser incorporada na

componente de tendéncia; iii) alguns autores
representam Y; ajustada por uma ‘meédia’.



Decomposicao de Série Temporal

>

Um modelo multiplicativo € indicado nos
casos em que as flutuacoes sazonais
aumentam ou diminuem proporcionalmente
com o aumento ou decréscimo do nivel da
série temporal.



Decomposicao de Série Temporal

ConstantTrend Constant Trend with Constant Trend with
Non-seasonal Additive Seasonality Multiplicative Seasonality
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Upward Linear Trend Upward Linear Trend with Upward Linear Trend with
Non-seasonal Additive Seasonality Multiplicative Seasonality
n
Upward Exponential Trend Upward Exponential Trend with Upward Exponential Trend with
Non-seasonal Additive Seasonality Multiplicative Seasonality

34 Order Polynomial Trend 34 Order Polynomial Trend with 34 Order Polynomial Trend with
Non-seasonal Additive Seasonality Multiplicative Seasonality
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http:/ /www.datasciencecentral.com/profiles /blogs/selecting-forecasting-methods-in-data-science



Exemplo

» Considere
nascimentos em Nova York,
1959, més a meés.

O

registro

do

numero
entre 1946 e

de

Jan

Feb

Mar

Apr

May

Jun

Jul

Aug

Sep

oct

Nov

DecC

1946

26.

663

23.

598

26.

931

24.

740

25.

806

24.

364

24,

477

23.

901

23.

175

23.

227

21.

672

21.

870

1947

21.

439

21.

089

23.

709

21.

669

21.

752

20.

761

23.

479

23.

824

23.

105

23.

110

21.

759

22.

073

1948

21.

937

20.

035

23.

590

21.

672

22.

222

22

.123

23.

950

23.

504

22.

238

23.

142

21.

059

21.

573

1949

21.

548

20.

000

22.

424

20.

615

21.

761

22

.874

24,

104

23.

748

23.

262

22.

907

21.

519

22.

025

1950

22.

604

20.

894

24,

677

23.

673

25.

320

23.

583

24,

671

24,

454

24,

122

24,

252

22.

084

22.

991

1951

23.

287

23.

049

25.

076

24.

037

24,

430

24.

667

26.

451

25.

618

25.

014

25.

110

22.

964

23.

981

1952

23.

798

22.

270

24,

775

22.

646

23.

988

24,

737

26.

276

25.

816

25.

210

25.

199

23.

162

24,

707

1953

24,

364

22.

644

25.

565

24.

062

25.

431

24,

635

27.

009

26.

606

26.

268

26.

462

25.

246

25.

180

1954

24,

657

23.

304

26.

982

26.

199

27.

210

26.

122

26.

706

26.

878

26.

152

26.

379

24,

712

25.

688

1955

24,

990

24

.239

26.

721

23.

475

24,

767

26.

219

28.

361

28.

599

27.

914

27.

784

25.

693

26.

881

1956

26.

217

24.

218

27.

914

26.

975

28.

527

27.

139

28.

982

28.

169

28.

056

29.

136

26.

291

26.

987

1957

26.

589

24.

848

27.

543

26.

896

28.

878

27.

390

28.

065

28.

141

29.

048

28.

484

26.

634

27.

735

1958

27.

132

24.

924

28.

963

26.

589

27.

931

28.

009

29.

229

28.

759

28.

405

27.

945

25.

912

26.

619

1959

26.

076

25.

286

27.

660

25.

951

26.

398

25.

565

28.

865

30.

000

29.

261

29.

012

26.

992

27.

897

Fonte: http:/ /a-little-book-of-r-for-time-series.readthedocs.io/en/latest/src/timeseries.html




Exemplo

o _
[l
. _|
o
o w
@ o
=
g2 8-
=
_D —
o _
)
[ [ [ [ [ [
1946 1950 10954 1958
Time

Fonte: http:/ /a-little-book-of-r-for-time-series.readthedocs.io/en/latest/src/timeseries.html



Exemplo

Decomposition of additive time series

trend observed
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Fonte: http:/ /a-little-book-of-r-for-time-series.readthedocs.io/en/latest/src/timeseries.html



Analise de Autocorrelacao



Autocorrelacao

» Autocorrelacao de wuma série temporal
(variavel medida ao longo do tempo), € a
correlacao desta variavel com ela mesma,
porém defasada de 1 ou mais periodos.



Autocorrelacao

» Coeficiente de autocorrelacao:

S e YDV o =7)

Z?zl(yt_Y)Z

> e =

>  Onde:

» 13, - coeficiente de autocorrelacao para
defasagem de k periodos

» Y; - observacao da série temporal no
instante ¢t

» Y;_, - observacao da série temporal no
instante t — k

> Y - valor médio da série temporal



Autocorrelacao — Exemplo 1

» Para os dados da tabela, calcular o coeficiente
de autocorrelacao, para k=1 (defasagem de 1

periodo).
t Més Y, Yt

1|Janeiro 123 o

2|Fevereiro 130

3|Margo 125 -

4| Abril 138 -~

5[Maio 145 0

6(Junho 142 10

7|Julho 141 20

8|Agosto 146 Ho

9 Setergbro 147 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
10|{Qutubro 157
11|Novembro 150
12|Dezembro 160




Autocorrelacao — Exemplo 1

» Para os dados da tabela, calcular o coeficiente
de autocorrelacao, para k=1 (defasagem de 1

periodo).
t Més Y Y4 G=-7 | =N ¢ -N3¥ -V, -V

1{Janeiro 123 -19 361
2|Fevereiro 130 123 -12 -19 144 228
3|Marco 125 130 -17 -12 289 204
4(Abril 138 125 -4 -17 16 68
5(Maio 145 138 3 -4 9 -12
6/Junho 142 145 0 3 0 0
7|Julho 141 142 -1 0 1 0
8|Agosto 146 141 4 -1 16 -4
9|Setembro 147 146 5 4 25 20
10|Outubro 157 147 15 5 225 75
11|Novembro 150 157 8 15 64 120
12|Dezembro 160 150 18 8 324 144
Y = 142 1474 843

r, = 0,57



Autocorrelacao

» Autocorrelograma (r; = 0,57; 1, = 0,46)

ACF

1.0

Series Yt

+2/vn

—2/\n



Autocorrelacao

» A analise de autocorrelacao fornece elementos
para compreender a série de dados.

> Se a série € aleatoria, a correlacao entre Y; e
Y;_, € proxima de zero.

> Se a série tem tendéncia, entao Y; e Y;_; sao
altamente correlacionados, sendo 1, signifi-
cativamente diferente de zero para k =1e k =

2..., € progressivamente diminui para defasa-
gens maiores.

> Se a seérie for sazonal, entao a correlacao sera
mensal, quadrimestral, etc.



Escolha de uma Teéecnica de
Previsao



Escolha de uma Teécnica de Previsao

» Perguntas essenciais:
Por qué a previsao € necessaria?
Quem fara uso?

Quais as caracteristicas dos dados
existentes?

Que periodo devera ser previsto?
Qual a precisao desejada?
Qual o custo da previsao?



Escolha de uma Teécnica de Previsao

> Envolve:
Definir a natureza do problema.
Explicar a natureza dos dados.

Descrever os beneficios e as limitacoes das
possiveis técnicas de previsao.

» Estabelecer critérios para selecionar uma
determinada técnica de previsao.



Técnica de Previsao para Dados
Estacionarios

Séries estacionarias sao aquelas em que o valor médio nao

muda ao longo do tempo.

As condicoes que influenciam uma série de dados sao estaveis. Ex:
vendas de um produto que ja alcancou um estado de maturacao;
producao de uma linha de montagem onde a taxa de falha das
maquinas € conhecida e controlada.

Os dados sao estaveis pois passaram por fatores de correcao ou
ajustes, como crescimento populacional ou inflacao.

A série foi transformada em uma série estavel aplicando logaritmo,
raiz quadrada, etc.

Técnicas aplicaveis: métodos ingénuos, média moével, suavizamento
exponencial, método de Box-Jenkins.



Técnica de Previsao para Dados com
Tendéncia

Série com componente de longo prazo que representa o

crescimento ou o decréscimo de uma série temporal sobre um
periodo estendido de tempo.

Aumento de produtividade, ou era tecnologica introduzindo
mudancas no estilo de vida. Ex: aumento de demanda por
componentes eletronicos com a evolucao de computadores de
smart-phones.

Aumento da populacao, que resulta no aumento de demanda por
matéria prima e produtos acabados.

Aumento progressivo da fatia de mercado de um determinado
produto.

Técnicas aplicaveis: média movel, suavizamento exponencial linear de
Holt e de Brown, suavizamento exponencial quadratico de Brown, modlo
de Gompertz, curvas de crescimento.



Técnica de Previsao para Dados com
Sazonalidade

Componente sazonal indica um padrao de mudanca que se
repete a cada ano, e requer a aplicacao de modelos aditivos ou

multiplicativos, que permitam estimar os indices de
sazonalidade.

Questoes meteorologicas influenciando as variaveis de interesse.
Ex: consumo de bebida e sorvete no verao.

Calendario anual influenciando as variaveis de interesse. Ex:
vendas no periodo que antecede a volta as aulas; vendas no Natal,
dia das Maes, etc.

Técnicas aplicaveis: suavizamento exponencial de Winter, regressao
multivariada, método de Box-Jenkins.



Técnica de Previsao para Dados Ciclicos

A componente ciclica € uma flutuacao ‘em forma de onda’ em

torno de uma tendéncia, e usualmente é afetada por questoes
economicas (ciclos economicos)

Ciclos economicos.

Mudancas no comportamento / preferéncias / habitos da
populacao.

Variacao da populacao (Ex: reducoes causadas por migracao,
mortes, desastres naturais, etc.)

Técnicas aplicaveis: técnicas de decomposicao, indicadores econémicos,
modelos econométricos, regressao multi-variada, método de Box-Jenkins.



Técnica de Previsao para Dados com

Sazonalidade
Requisito Minimo de Dados
Método Forma dos Horiz_o ntede | Tipo de Nao Sazonal| Sazonal
Dados Planejamento | Modelo
Ingénuo ST, T,S S TS 1
Média simples ST S TS 30
Média movel ST S TS 4-20
Suavizamento exponencial ST S TS 2
Suavizamento exponencial linear T S TS 3
Suavizamento exponencial quadratico T S 1S 4
Suavizamento exponencial sazonal S S TS 2xL
Filtro adaptativo S S TS 5xL
Regressao simples T I C 10
Regressao multivariada C, S I C 10xV

Forma dos Dados ST: Estacionario; T: Tendéncia; S: Sazonal; C:Ciclico
Horizonte de Planejamento S: Curto Prazo (menos de 3 meses); I: Intermediario; L: Longo prazo
Tipo de Modelo TS: Série temporal; C: Causal
Sazonal L: Extensdo da sazonalidade
Variavel V: Numero de variaveis




Técnica de Previsao para Dados com

Sazonalidade
Requisito Minimo de Dados
Método Forma dos Horiz_o ntede | Tipo de Nao Sazonal| Sazonal
dados Planejamento | Modelo

Decomposicao classica S S TS 5xL
Modelos de tendéncia exponencial T I, L TS 10

Ajuste de curva-S T I L TS 10

Modelos de Grompertz T I L TS 10

Curvas de crescimento T I L TS 10

Census II S S TS bxL
Box-Jenkins ST, T,C S S TS 24 3xL
Indicadores principais C S C 24

Modelos econométricos C S C 30

Regressdo de série temporal multipla T,S I L C 6XL

Forma dos Dados ST: Estacionario; T: Tendéncia; S: Sazonal; C:Ciclico
Horizonte de Planejamento S: Curto Prazo (menos de 3 meses); I: Intermediario; L: Longo prazo
Tipo de Modelo TS: Série temporal; C: Causal
Sazonal L: Extensao da sazonalidade
Variavel V: Nimero de variaveis




Medindo o Erro de Previsao



Medindo o Erro de Previsao

» Notacao matematica:
Y; valor da série temporal no instante ¢t
Y, valor previsto para o instante ¢
e, = Y, — Y, erro de previsao ou residuo
» Um modelo de previsao consiste, para uma

série historica de dados, fazer previsoes para
os valores desta série.



MAD - Mean Absolute Deviation
Desvio Absoluto Médio

> MAD — ?=1 |Yt_?t|
n

> Esta medida de erro refere-se a meédia das
magnitudes dos erros de previsao, e tem como
vantagem ter a mesma unidade de medida da

série original.




MSE - Mean Square Error
Erro Quadratico Meéedio

. MSE = Zt=zei)”

n

> Esta medida de erro penaliza os maiores
desvios, ja que computa o erro quadratico.
Pode ser que o modelo desejado de previsao
seja aquele que erre ‘pouco’, e o MSE dara
subsidios para comparar diferentes técnicas.



MAPE - Mean Absolute Percentage Error
Erro Absoluto Percentual Médio

n 1Y¢e=Y¢l
t=1 Yt

n
» Esta medida de erro expressa o valor do erro
(desvio), em relacao ao valor da série de
dados, indicando, assim, o erro percentual
meédio.

» MAPE =




MPE - Mean Percentage Error
Erro Percentual Médio

» Esta medida de erro permite avaliar se ha viés
no modelo de previsao. Se o modelo nao for
enviesado, entao o MPE sera proximo de zero.
Caso MPE seja ‘muito’ positivo, conclui-se que
o modelo, em média, subestima o valor da
série temporal. Em caso contrario, o modelo
de previsao, em média, superestima o valor
da série temporal.



Exemplo

> Seja o seguinte conjunto de dados: 58, 54,
60, 55, 62, 62, 65, 63, 70. Estes dados
indicam o numero de clientes que procuram
um determinado servico especializado.

» Considerando que o valor da série historica
de um periodo € uma boa forma de prever o
que vai ocorrer no periodo seguinte, calcule a
previsao para o instante 10, e os erros de
previsao associados.



Exemplo

75
70
65
60
55

50

Yt



Exemplo

t Ye ?t €t |e;| et2 lec|/Y; e/
1 58

2 54 58 -4 4 16 7,4% -7,4%
3 60 54 6 6 36 10,0% 10,0%
4 55 60 -5 5 25 9,1% -9,1%
5 62 55 7 7 49 11,3% 11,3%
6 62 62 0 0 0 0,0% 0,0%
7 65 62 3 3 9 4,6% 4,6%
8 63 65 -2 2 4 3,2% -3,2%
9 70 63 7 7 49 10,0% 10,0%

MAD MSE MAPE MPE
1,5 4,25 23,5 6,9% 2,0%

» Os erros indicam que o desvio meédio € 4,25
clientes (6,9%); a previsao nao apresenta Vi€s,
ja que o MPE ~ 2,0%. A previsao para o
periodo 10 € 70.



Critério de Aceitacao do Modelo de Previsao

> Os residuos podem ser considerados como
uma seérie aleatoria? Para isso, aplicar uma
analise de autocorrelacao aos residuos.

> Os residuos sao distribuidos aproximada-
mente por uma curva normal?

> A técnica é simples de ser usada, e de facil
compreensao pelos tomadores de decisao?



