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Capitulo 2. Conceitos e ferramentas basicas (cont.)

2.3. Medidas de erro de previsao

Suponha que tenhamos que prever os valores futuros de uma série, e que existam
varios métodos de previsdo disponiveis. Um dos critérios para escolher entre eles sera a
“qualidade”: escolheremos o método que fizer previsdes de maior qualidade. Na pratica, €
claro que existem também outros critérios que devem ser levados em conta, como o custo
e a complexidade dos métodos; dependendo do problema, talvez ndo valha a pena usar um
método muito caro e complicado, e pode ser melhor usar um método simples, mesmo que
as previsdes ndo sejam muito boas. Nesta se¢do, apresentaremos os conceitos ¢ medidas
mais usadas para avaliar a qualidade das previsdes, além da terminologia e da notacdo que
serdo usadas ao longo do livro.

2.3.1. Terminologia e notacao

Usaremos o simbolo Z; para representar genericamente o valor de uma série tempo-
ral Z;, Z,, ..., Zr. Usaremos a letra T para representar a Gltimo instante da série; em geral,
ir4d corresponder ao instante atual. Chamaremos de horizonte de previsdo (lead time) o
nimero de instantes, ou de passos-a-frente, que separam o instante atual do instante para o
qual queremos fazer a previsdo, e o representaremos por k. A previsdo de Z no instante
T+k, feita a partir do instante 7, sera representada por

ZT+k|T

O chapéu " sobre o Z denota que se trata de uma estimativa, e ndo de um valor observado.
Alguns livros preferem uma notagéo diferente:

Zy (k)

mas nao a usaremos neste livro.
Chamaremos de erro ou desvio a diferenca entre o valor Z; que foi realmente

observado num instante ¢, e valor Z, que o método previu para esse instante:
e=2,-72, (1)
Uma nota¢@o mais precisa deve indicar também o horizonte da previsdo. Se estamos no

instante 7-1, e fazemos a previsdo para o instante ¢, o erro desta previsao um-passo-a-frente
sera representado por

1= A _Zz\z—l (2
De forma geral, o erro da previsdo k-passos-a-frente (isto €, da previsdo de Z, feita no
instam-te 7-k) ¢ representado por:
Cli—k = Z, _Zz\z—k (3)
Neste livro, os erros de previsdo considerados serdo normalmente um-passo-a-

frente, e usaremos com mais freqiiéncia a notacdo simplificada em (1), em vez da forma
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em (2). A forma em (3) sera usada quando for necessario distinguir erros de previsdes com
diferentes horizontes.

2.3.2. Acuraicia e precisao

E claro que a qualidade de um método de previsdo nio pode ser avaliada a partir de
uma previsao Unica; sera preciso fazer uma série de previsdes, e analisar os erros obtidos
por meio de alguma forma de média. Em termos estatisticos, um bom método de previsdo
deve gerar erros que tenham duas caracteristicas importantes:

1. Devem ter média que tende para zero. Se um método consegue estas previsdes, dizemos
que tem boa “acuracia”, e que suas previsdes sdo “nio-tendenciosas”.

2. Devem ter dispersdo menor do que a dos erros dos outros métodos existentes. Se um
método consegue estas previsdes, dizemos que tem boa “precisdo”. [']

Os conceitos de acuracia (accuracy) e precisio (precision) se originaram das areas
de ciéncias naturais e de engenharia, mas também sdo muito usados na Inferéncia Estatis-
tica. Uma analogia para explica-los pode ser feita comparando um método de previsdo com
um atirador praticando tiro ao alvo. A Fig. 13 mostra os pontos atingidos no alvo, depois
de algumas tentativas.

A. Resultados acurados, mas B. Resultados precisos, mas
pouco precisos pouco acurados

Figura 13. Acuricia e preciso (fonte: Wikipedia)

O atirador tenta acertar o centro do alvo; a distancia entre o ponto que a bala atinge
e o centro do alvo ¢ o erro cometido. Se o atirador € acurado, os seus tiros se espalham de
forma mais ou menos simétrica em torno deste centro; os erros em uma dire¢cdo sdo com-
pensados por erros na dire¢do oposta. Se o atirador € preciso, as balas sempre atingem
pontos proéximos uns dos outros, ndo se espalhando muito pelo alvo. O ideal, ¢ claro, é que
0s tiros sejam ao mesmo tempo precisos e acurados. Na APST, tentamos acertar a cada
instante o valor real da variavel, e o erro ¢ a diferenga entre este valor real e a estimativa
que fizemos. Os erros sempre existirdo; o ideal ¢ que sejam pequenos (precisdo), € em
média, préximos de zero (acuracia).

Veremos abaixo alguns dos tipos de médias dos erros mais usados para avaliar a
qualidade das previsdes. Por enquanto, iremos nos ocupar apenas da média e da dispersao
dos erros. Os conceitos a serem aplicados aqui sdo os mesmos que a Estatistica Descritiva
usualmente aplica a amostras aleatérias. Quando usamos métodos de base estatistica,
como os ARIMA, havera outras exigéncias que os erros deverdo atender, como as de ndo
terem autocorrelacdo e terem distribuicdo normal; isto serd visto no Cap. 14.
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2.3.3. Medidas de erro de previsiao baseadas em médias aritméticas
2.3.3.1. Erro médio (ME)

O Erro Médio (mean error, ME) é simplesmente a média aritmética dos erros

cometidos numa seqiiéncia de N previsdes:
1 N

i & ;
ME=—Ne=—5(Z -7
Nget N;( y— ;)

Em geral, esta medida ndo ¢ muito 1til. Se o método de previsdo produz resultados
ndo-tendenciosos, os erros positivos (valor observado maior que o previsto) irdo compen-
sar os erros negativos (valor observado menor que o previsto), € a média ira tender para
zero. O ME pode servir para verificar se o método ¢ acurado; ndo serve contudo para ava-
liar se ele ¢ preciso, uma vez que ndo indica a dispersdo dos erros.

2.3.3.2. Erro percentual médio (MPE)

O Erro Percentual Médio (Mean Percent Error, MPE) ¢ uma medida baseada no
valor relativo dos desvios, como o ME, mas apresentando os resultados em forma percen-
tual:

N N -
MPE:lOOxiZ S, :100xiz Lt
N t=1 Z’ N t=1 Z’

Como o ME, esta medida ndo ¢ muito usada na pratica, pois sempre a tende a zero se as
previsdes ndo forem tendenciosas.

2.3.3.3. Erro absoluto médio (MAF)

O Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error, MAE) é equivalente ao desvio
médio (DM) usado na Estatistica Descritiva: para evitar que os erros positivos compensem

os negativos ¢ a média se anule, calculamos a média dos valores absolutos destes erros.
1 N

1 N
MAE=-Yle| =~
e

t=1 t=1

ZI_ZI

As vantagens e desvantagens desta medida sdo as mesmas do DM: por um lado, o
MAE ¢ de interpretacdo muito simples; por outro, o uso do modulo dificulta o tratamento
algébrico. Além disso, a funcdo mddulo dificulta os processos de otimizacdo usados para
ajustar os modelos, ja que ela ndo tem derivada continua.

2.3.3.4. Erro absoluto percentual médio (MAPE)

O Erro Absoluto Percentual Médio (Mean Absolute Percent Error, MAPE) ¢ outra
medida baseada nos desvios absolutos, como o MAE, mas apresenta os resultados em for-

ma percentual:
1 N

MAPE=100x—
2D

t=1

e T it
—1=100x —
Z NZ

t t=1

Zt _Zr
Zr
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Sua vantagem ¢ a facilidade de interpretacdo: ¢ evidente que um método que con-
segue erros de MAPE = 2% ¢ mais preciso do que um que consegue erros MAPE = 5%.
Esta medida ¢ largamente usada em algumas areas (por exemplo, na previsdo de consumo
de energia elétrica, cujos resultados sdo quase sempre relatados em termos do MAPE).
Contudo, esta medida também tem alguns problemas. Primeiro, o uso do moédulo dificulta
o tratamento algébrico. Segundo, o MAPE ndo deve ser usados para séries que contenham
observacgdes iguais ou proximas de zero, porque estas observagdes irdo aparecer no deno-
minador, e podem causar problemas no processamento numérico.

Além disso, ¢ preciso tomar alguns cuidados com a interpretagdo desta medida. O
MAPE s6 faz sentido se a variavel ¢ medida numa escala de razoes (i.e., o zero da escala
tem significado absoluto). O MAPE de uma série de previsdes de temperaturas em graus
centigrados, por exemplo, sera diferente do MAPE das mesmas previsdes, se as tempera-
turas forem medidas em graus Fahrenheit. O MAPE também ndo faz muito sentido quando
empregado em séries cuja média ¢ baixa em relacdo a amplitude de oscilagdo da variavel.
Nestes casos, pode facilmente ocorrer que o MAPE tenha valor muito acima de 100%,
mesmo que os erros sejam na realidade muito pequenos (por exemplo na série da Fig. 11
da se¢do 4.2.2).

2.3.3.5. Erro médio quadratico (MSE)

O Erro Médio Quadratico (mean square erro, MSE) € outra maneira de contornar o
problema de os erros positivos compensarem os negativos, sem recorrer ao modulo: os

erros sdo elevados ao quadrado, e calcula-se depois a média destes quadrados:
1 & 1 & B
MSE=—Y "¢’ =— z Z.-7)
N {: N o ( i I)

t=1

Esta medida ¢ obviamente equivalente a varidncia usada na Estatistica Descritiva,
e ¢ provavelmente a mais importante na APST. Varios dos procedimentos de estimagao de
parametros visam otimizar o MSE (por exemplo o método dos minimos quadrados ordi-
narios, se¢ao 4.2.1).

Comparado com o MAPE, o MSE tem a desvantagem de ter como unidade o qua-
drado da unidade original da série e ndo permitir, por isso, uma interpretagdo intuitiva
simples. Se fazemos por exemplo uma previsdo de gastos de uma organizacio, em ddlares,
¢ facil entender o que significa um erro de 3%; ndo ¢ tdo facil entender o que significar um
erro de um milhao de délares ao quadrado. Além disso, por ndo se tratar de uma medida
relativa, € dificil julgar a importancia do erro; um erro de um milhao de dolares ao quadra-
do pode ser muito grande ou muito pequeno, dependendo da escala da organizag@o.

Por outro lado, o MSE tem duas caracteristicas vantajosas. Primeiro, ele pode ser
usado em qualquer série, mesmo as que contenham zeros, ou que nio sejam feitas numa
escala de razdes. Segundo, ele ¢ muito sensivel a valores discrepantes: os erros grandes
encontrados na série de previsdes terdo bastante influéncia no valor do MSE, porque serdo
elevados ao quadrado. O MAPE ¢ uma média simples dos erros absolutos cometidos; o
MSE ¢ uma média dos quadrados destes erros, e portanto penaliza mais o método que
produzir erros grandes. Em problemas nos quais um erro grande tem conseqiiéncias mais
danosas do que varios erros pequenos, uma medida que penalize o método cujas previsdes
contenham ocasionalmente alguns erros grandes pode ser mais util que uma medida que
simplesmente dé o mesmo peso para todos os erros.
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2.3.4. Método ingénuo (naive) de previsiao

As medidas de erro vistas acima servem para avaliar a qualidade das previsdes fei-
tas por um método. Contudo, ndo ¢ possivel decidir, com base apenas nelas, se uma série
de previsdes tem ou ndo qualidade aceitavel. Suponha, por exemplo, que um método tenha
conseguido previsdes com um erro (MAPE) de 10 %. Estas previsdes podem ser considera-
das boas, ou ndo? Também nao € possivel decidir simplesmente comparando graficamente
os valores previstos com os observados. A Fig. 14A. mostra uma série de previsdes de tem-
peraturas, feitas por um método simples (média simples, que sera visto no Cap. 4.2). As
previsdes ndo parecem grande coisa; parecem ndo acompanhar bem a variacdo da série.

Temp (C)
Temperatura (C)
174 174
16 16
1549 15 <
14 -
—%Z
- — previsao naive
= previsto
t T T T T T T T
T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
A. Previsoes pelo método de média simples B. Previsdes pelo método naive

Figura 14. Previsoes de uma série de temperaturas médias anuais (série: summer)

Na verdade, ndo ¢ possivel avaliar a qualidade de um método de previs@o se ndo
houver um padrdo com o qual ele possa ser comparado. Em geral, ¢ usado como padrao de
comparac¢do o método ingénuo (naive) ou métodos lineares simples.

O método ingénuo ¢ a forma mais elementar possivel de fazer uma previsio: supor
simplesmente que o valor futuro serd igual a observagdo mais recente, se a série for ndo-
sazonal. Se a série tem valores diarios, por exemplo, o método corresponde a dizer que o
valor de amanha serd igual ao de hoje:

Z,,=Z,

t+1)t

Este método ¢ normalmente chamado de método “ingénuo”; as vezes também se usa para
designa-lo a palavra francesa naive, que significa a mesma coisa. Num grafico, a curva que
representa a série de previsdes ingénuas ¢ idéntica a dos valores observados, apenas deslo-
cada um instante para a frente; € o que pode ser visto na Fig. 14B.
Se a série for sazonal, com periodo sazonal s, uma outra forma de previsdo naive é
supor que o valor futuro serd igual ao valor observado na mesma esta¢@o do ano passado:
V4 V4

t+1)f T Hr-s+1
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Por exemplo, suponha que uma série tenha observacdes mensais, com sazonalidade
anual, e desejamos prever o valor do més de margo. Pelo primeiro método, a previsdo
naive sera o valor observado em fevereiro do mesmo ano; pelo segundo método, sera o
valor observado em marco do ano passado.

Evidentemente, estas duas formas de fazer previsdo sdo bastante primitivas, mas
servirdo para dar ao analista uma idéia de quao dificil ¢ um problema, e que faixas de erro
de previsdo podem ser consideradas aceitaveis. Qualquer método de previsdo proposto para
uma série deve dar resultados melhores do que o método naive; caso contrario, ndo faria
sentido emprega-lo. Por exemplo, nas duas séries de previsdo ilustradas na Fig. 14, o previ-
sor por média simples teve um erro MAPE de 4,1% contra os 5,1% do previsor naive; os
erros MSE dos dois métodos sdo, respectivamente, 0,68 e 1,17. Do ponto de vista do erro,
portanto, o método da média simples pode ser considerado melhor que o naive, neste pro-
blema. Outros exemplos do uso das medidas de erro serdo mostrados depois que estudar-
mos os métodos de previsdo, nos Capitulos 4 e 5.

As vezes, contudo, a previsdo ingénua é a tnica possivel — o que corresponde no
fundo a dizer que a série ¢ imprevisivel (isto acontece com séries que seguem o modelo
conhecido como “passeio aleatorio”, cf. Cap. 10.4.5).

2.4. Tipos de métodos de previsao e analise de séries temporais

Existe uma grande variedade de métodos de analise e previsao; estudaremos nos
proximos capitulos alguns dos mais freqiientemente usados. A ndo ser em alguns casos
particulares (por exemplo, nos modelos econométricos, que sdo derivados de teorias pré-
existentes sobre o comportamento dos sistemas econdmicos), em geral ndo hé regras que
guiem a escolha do método a ser usado para resolver um determinado problema. Esta
escolha pode ser guiada, em principio, por critérios estatisticos: como em qualquer outra
aplicacdo de modelos estatisticos, o melhor modelo ¢ aquele que melhor se ajusta aos
dados, ou que minimize uma funcdo de custo escolhida. Na maioria das vezes, contudo, a
escolha ¢ influenciada também por fatores empiricos: o objetivo do trabalho, o tipo de
informacao disponivel sobre o passado, o custo do erro, a acuracia necessaria, o ambiente
em que as previsdes sdo feitas, a formagdo e o nivel de conhecimento da pessoa que faz as
previsdes, etc. Discutiremos abaixo os tipos de métodos disponiveis, de acordo com o
objetivo do trabalho.

2.4.1. Métodos para previsao

O objetivo do estudo pode ser simplesmente prever os valores futuros de uma série;
para isto, sdo usados modelos univaridos, ou modelos de séries temporais (time series
models), que fazem as previsdes com base somente nas observagdes passadas da mesma
série. Este tipo de modelo costuma ser denominado de modelos de caixa-preta (black box):
o pesquisador conhece as variaveis de entrada (observacdes passadas da série) e as de saida
(previsdes), mas ndo sabe como funciona o mecanismo dentro da caixa.

Para a previsdo, ha dois grupos de métodos a considerar: os quantitativos e os quali-
tativos. Os métodos qguantitativos (que este livro pretende discutir) sdo usados quando exis-
te bastante informacao disponivel sobre o passado, e esta informacao esta em forma numé-
rica. A série ¢ analisada, e seus padrdes sdo identificados (nivel, tendéncia, sazonalidade,
correlacdes); o que o método faz é extrapolar estes padrdes para o futuro. (Para isto, estes
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métodos exigem a suposicao de que pelo menos parte dos padrdes observados no passado
ainda serdo mantidos no futuro). Os métodos qualitativos sdo menos acurados que os quan-
titativos, mas sdo o Unico recurso quando ndo ha suficiente informa¢@o numérica. Estes
métodos, que podem ser combinados com os quantitativos, sdo usados com mais frequén-
cia nas previsdes para médio ou longo prazo, principalmente na construgdo de “cenarios”.

Os métodos quantitativos de previs@o em geral se situam em algum lugar entre dois
extremos. Num extremo, o método mais simples possivel € o naive (secdo 2.3.4), que faz a
previsdo apenas repetindo a Gltima observacao disponivel (“se no ano passado vendemos
10.000 pecas, este ano também venderemos 10.000 pecas”). Na pratica, este método ¢ ain-
da bastante usado em algumas organizagdes, com suas previsdes sendo as vezes um pouco
modificadas com base na experiéncia de quem faz a previsdo (“no ano passado, vendemos
10.000 pegas; este ano, porém, com o dolar subindo e o possivel aumento da inflacdo, acho
que as vendas irdo diminuir uns 20%”). Existem muitos outros métodos heuristicos que
foram desenvolvidos com base na experiéncia empirica dos usudrios, e ainda sdo muito
usados nas empresas — ou porque sio simples, ou porque os técnicos envolvidos ndo
conhecem as outras op¢des existentes. Um exemplos destes ¢ o método de previsio do
consumo de energia elétrica de uma regido, um dia a frente, que era usado em empresas
inglesas [*]: uma vez que o consumo depende da temperatura, o engenheiro examinava a
série de temperaturas horarias previstas para o dia seguinte, € procurava no arquivo alguns
dias do passado cujas temperaturas mais se assemelhassem a esta série; depois usava os
consumos destes dias pas-sados como base para prever o consumo do dia seguinte.

Estes métodos informais contudo, sdo pouco acurados e, por ndo terem base estatis-
tica, ndo ha como avaliar a confiabilidade de seus resultados. Além disso, eles ndo podem
em geral ser transportados — quer dizer, foram criados para uso em uma situagdo, em uma
organizagdo, € ndo podem ser aproveitados para outro problema ou outro local. Devido a
disseminag@o dos computadores e dos softwares de previsao, estes métodos tem sido aos
poucos abandonados e substituidos por métodos mais formalizados. A previsdo naive, con-
tudo, ainda tem um papel importante no estudo de séries temporais, pois serve de padrido
para testar o desempenho de outros métodos: qualquer método mais complicado deve obter
resultado melhores do que este, sendo ndo vale a pena usa-lo.

No outro extremo, em termos de complexidade, estdo os métodos de base estatistica
e os de inteligéncia computacional. Nos métodos estatisticos, a previsdo ¢ baseada na
extrapolagdo, usando modelos probabilisticos conhecidos; exemplos destes sdo os modelos
ARIMA (baseados na distribuicdo normal e na teoria de processos estocasticos), € 0s
modelos estruturais. Ambos t€ém uma sélida base matematica, mas tém a desvantagem de
ndo serem faceis de explicar em termos intuitivos; seu mecanismo ¢ compreensivel apenas
para quem tenha um conhecimento de Estatistica razoavelmente s6lido; além disso, exis-
tem que haja uma boa quantidade de dados (as séries usadas devem ser razoavelmente lon-
gas). O mesmo acontece com os modelos baseados em inteligéncia computacional, como
as redes neurais; podem conseguir previsdes muito acuradas, mas trabalhar com estes
modelos exige bastante conhecimento especializado do usudrio, e a quantidade de dados
exigida ¢ ainda maior do que a dos modelos ARIMA.

Entre estes dois extremos, hd uma grande gama de métodos heuristicos (métodos de
médias moveis e de amortecimento exponencial), que ndo exigem o ajuste de modelos pro-
babilisticos e usam técnicas matemadticas basicas, como médias aritméticas simples ou pon-
deradas (mesmo que tenha sido demonstrado mais tarde que estes métodos ndo sdo mais
que casos particulares de modelos ARIMA mais gerais). A simplicidade ¢ um dos atrativos
destes métodos, pois ¢ relativamente facil explicar aos usudrios das previsdes (gerentes e
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outros tomadores de decisdo) o que foi feito. O “apelo intuitivo” de um método pode ser
um elemento importante na escolha; ¢ bem mais facil para o tomador de decisdes usar com
proveito as previsdes se tiver uma idéia, ainda que em termos gerais, da maneira como elas
foram obtidas. Outros argumentos em favor destes métodos ¢ a facilidade de uso, e a pouca
exigéncia em termos de recursos computacionais; podem ser automatizados, sdo faceis de
modificar para resolver problemas particulares; ndo exigem sofiwares caros ou complica-
dos, pois podem ser implementados em qualquer planilha eletronica. Além disso, resulta-
dos de competicdes internacionais de previsdo [°] mostraram que eles tém muito bom
desempenho, na maioria das séries.

Na maioria das disciplinas sobre Séries Temporais oferecidos em cursos de gradua-
¢do sdo estudados os métodos de médias moveis e de amortecimento exponencial, € os
modelos ARIMA. Veremos os primeiros nos Caps. 4 € 5, e os segundos nos Caps. 6 a 15.

2.4.2. Métodos para analise

Outro objetivo de um estudo pode ser analisar uma série em seus componentes, ou
descrever a relagdo da série com outras varidveis ou com eventos externos que podem
afetd-la (por exemplo, descrever como as vendas de um produto sdo afetadas pela cotagdo
do dodlar, ou pela taxa de inflagdo; ou como o consumo de energia em uma cidade ¢ afetado
pela temperatura do ar).

Se o interesse ¢ a andlise de uma série temporal, pode ser usado o método tradicio-
nal de decomposigdo cldssica, que analisa a série em seus componentes (nivel, tendéncia,
sazonalidade e residuo), usando geralmente técnicas simples, baseadas em médias aritmé-
ticas. Este método sera visto com no Cap. 3. As vezes, é possivel verificar como uma série
de interesse ¢ afetada, por outras séries ou por eventos externos, a partir de uma analise
visual de graficos, como foi feito no exemplo da Fig. 4 (série de vazdes anuais do Nilo).

Freqiientemente, porém, os efeitos ndo s@o tdo dbvios, € sera preciso usar métodos
causais, que analisam uma série em fung@o de outras variaveis, e quantificam a interdepen-
déncia entre elas. As ferramentas basicas destes métodos sdo modelos estatisticos de
regressdo linear, que descrevem uma série temporal Z dada como uma fung¢ao linear de
outras séries independentes, e avaliam quantitativamente o efeito das variaveis indepen-
dentes sobre a variavel de interesse. A previsdo dos valores futuros da variavel de interesse
pode entdo ser feita com base nos valores observados ou previsdes das variaveis indepen-
dentes.

Estes métodos, no entanto, tendem a ser bastante complexos, pois os modelos de
regressdo usuais ndo podem ser aplicados diretamente sobre séries temporais, e t€m que ser
modificados (os modelos de regressdo usuais exigem que as observagdes de uma amostra
sejam independentes entre si, € a caracteristica mais importante de uma série temporal &
justamente a dependéncia probabilistica entre suas observacdes). Estes modelos em geral
sdo muito complexos, e ndo costumam ser abordados em cursos introdutorios de séries
temporais; faremos uma introducdo a alguns deles no Cap. 18.

Referéncias

[1] Time Series Data Library. http://www.robjhyndman.com/TSDL/

[2] Malkiel, Burton G. 4 random walk down Wall Street. NY: W. W. Norton & Co. 2007.

[3] Moore, David S. Statistics — Concepts and Controversies, 3" ed. NY: W. H. Freeman & Co. 1991

[4] Hagan, MT; Behr, SM. The time series approach to short term load forecasting. IEEE Trans Power Syst,
Vol. 2, No.3, Aug 1987

[5] https://en.wikipedia.org/wiki/Makridakis Competitions#Second competition, published in 1993

https://projetosigma.org (Séries Temporais — H.S.Hippert) 18



