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Uma visdo gerencial da Estatisticam.
e Séries Temporais
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m Parametros
m Modelo Linear
m Modelos AR(1), AR(2), AR(p) e PAR(p)
m Modelos de Séries Temporais
m Estatisticas de “erros”
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Série Temporal

m Conjunto de observacgdes ordenadas no
tempo.

® Y, Yo ... Yo—ONdey, €acargano
instante t.

m Existe dependéncia entre as cargas de
diversos instantes.

m Isto nos permite usar cargas passadas
para prever a carga futura.
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Modelo w

m E uma representacéio simplificada da
realidade.

m Por exemplo, vocé observa duas
variaveis X e Y e faz um grafico dos n

pontos (X;.¥1): Xz.¥2), --.(Xq.¥,). O
grafico tem a “cara” :
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wle | wle
Modelo w Modelo Linear w
s ey Vs v s Glenes m Nesse exemplo a relacédo entre Xe Y &,
como o grafico revela, aproximadamente
linear.
m Nosso objetivo: achar reta que relaciona Y
> e X. Qual reta? Como encontra-la?
m O método tradicional € chamado de
SE minimos quadrados.
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Modelo Linear w Modelo Linear w

m Método de Minimos Quadrados

m Como funciona? O objetivo é
minimizar a soma dos quadrados dos
“erros” (residuos).

m Que “erros” sdo esses?

m Para cada ponto, o residuo é o valor
real menos o valor previsto pela reta.

m Pode-se notar que o residuo vai
depender de qual reta foi ajustada.
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m Por exemplo, se ajustamos aretay =3 +
2%, se o valor de x; é 2, entéo y; ajustado
pelareatigual a 7. Se agoraaretaéey =4
+ 2X, para X; = 2 temos 0 y; ajustado pela
reta igual a 8.

m Imagine que o valor real de y; seja 8.5
quando x; é 2. Entéo, o residuo gerado pela
reta3 +2xé€85—-7=15epelaretad+xé
8.5-8=8.
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Modelo Linear )

m Entdo, no que diz respeito a esse ponto (X;
=2), areta 4 + 2x foi melhor que areta 3
+2X pois gerou um residuo menor.

m Em geral, dados n pares de pontos (X;,Y¥,).
X2,¥2), ...(X,,Y,), VOCEé pode ajustar uma
retay =b, + b,.x a todos os pares.

m Note que os coeficientes b, e b, s&o os
mesmos para todos os pares de pontos.
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Modelo Linear

m O residuo do i-ésimo par é:

D>
Il

.=y, — Y, =real, — previsto,

m O método de minimos quadrados
procura obter a reta (ou seja, 0s
coeficientes b, e b,) tais que a soma
dos quadrados dos residuos seja
minimizada.
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Modelo Linear

m Método de Minimos Quadrados
m Ache b, e b, tais que a expressao:

n

iéi‘? ZZ(yi - 9i )2 Zi(yi _bo _blxi )2

m seja minimizada.

m Esta soma acima é chamada de Soma
dos Quadrados dos Residuos (as
vezes, Soma dos Quadrados dos
Erros).
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Modelo Linear

m Erro versus Residuo

m Erro = variavel aleatoria ndao observavel,
com média zero e variancia constante o?.

m Residuo = estimador (“chute™) para o erro.
E observavel, calculado como valor real —
valor previsto pelo modelo.

m Isso causa alguma confusao, pois as vezes
a gente chama de “erro” o que €, na
verdade, o “residuo”.
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EX>

Modelo Linear

m O modelo linear é:
myi =b,+ b,x, +e parai=1, 2, ..., n

m Onde e, é 0 erro, uma variavel com
média O e variancia constante o?.

m Os parametros do modelo séo b, b, e
o2, sdo constantes desconhecidas que
devem ser estimadas.
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EX>

Modelo AR(1)

m Parametro = tudo que precisa ser
estimado para especificar completamente
0 modelo.

m Modelo AR(1)
m AR(1) = autoregressivo de ordem 1

"YiTOY 1t €&
my, =carganomeést
m Y, , = carga no més t-1
me,=erronomeést
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Modelo AR(1)

m Parametros: ¢, ¢? (variancia do erro)

m Caso Particular: Passeio Aleatdrio
(Random Walk)

mAR(LD)) comoe=1 =Yy, =Y, + €

m Uso: mercado de agdes

m Na média, preco da acdo hoje =
preco da acdao ontem (nao ajuda
muito para ganhar dinheiro!!)
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wle
Modelo AR(1) w

m Exemplo — efeito de &2

my, =105y, + e
m Cargado mést = 105% da carga do més
t-1 + erro.

m Suponha que y, ; = 100.

a) VAR(e,) = 1

b) VAR(e,) = 100

m Por exemplo, se fosse possivel observar o erro
poderiamos encontrar algo como:
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Modelo AR(1)

a) e; = 1,05 — valor pequeno pois foi
“tirado” de uma distribuicao de prob.
com meédia O e variancia 1.

b) e, = 10,32 — valor grande porque a
distribuicdo de prob. tem variancia
“grande” (100).

m Resultados:
a)y, = 105 + 1,05 = 106,05
b)y, = 105 + 10,32 = 115,32
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EX>
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Modelo AR(2)

EX>

Y= 01 Y1 T @Yo T &

m Onde:

m e, _erro no instante t com média O e
variancia o 2

m y, = carga no instante t

my, , _carga no instante t-1

my, ,_carga no instante t-2

m Parametros: ¢,, ¢, € 02 .
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Modelo AR(p)

m Modelo Autoregressivo de ordem p

wde

Y =@ Yea T @Yot T, Yept €

m A carga deste més depende das
cargas dos p ultimos meses.

m Existem p + 1 parametros a serem
estimados: 0s ¢'s e a variancia do
erro.
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wle
Modelo PAR(p) w

m PAR(p) = Modelo Autoregressivo
Periddico de ordem p.

m Contexto: Newave
m Modelos para previsao de vazoes.

m Um modelo AR diferente para cada
més. Restricao do Newave - p
maximo = 6 meses. (p = ordem do
modelo).
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EX>

Modelo de Séries Temporais

previsao *yt

o -

residuo yt - Ayt

m Residuo no instante t:
m &t = real — previsto no instante t

m Por exemplo, para dez/06, é o real de dezembro de
2006 menos o valor previsto para 0 mesmo meés.
Sé vai poder ser calculado quando o valor real de
12/2006 estiver disponivel!
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Modelo de Séries Temporais

m Mas posso olhar para os residuos “in sample”
(dentro da amostra) no periodo em que o
modelo foi ajustado.

m Por exemplo, suponha que o modelo foi
ajustado no periodo jan/03 a abr/06. Neste
periodo todo posso fazer a comparagao entre
o valor real e o ajustado pelo modelo (“fitted
value™), calculando o residuo a cada instante.

m Um exemplo esta na préoxima figura.
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Modelo de Séries Temporais

m O grafico a seguir mostra uma série de carga real
(em preto) e ajustada por um modelo (em
vermelho).
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Modelo de Séries Temporais w

m Periodo de ajuste (in sample)
m Periodo de previséao (out of sample)

m No gréfico anterior, o periodo de ajuste vai de
janeiro de 1994 a dezembro de 2005, e o periodo
de previsdo é o ano de 2006.

Observado

em 2006
e

12/05

Q\K\H_/ tempo

Periodo de ajuste Periodo de Previsdo
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Modelo de Séries Temporais

m Vocé ajustaria o seguinte modelo:
m In sample = 12 meses,
m Out of sample = 24 meses?

m Nao! E o contrario? Sim, desde que a série
nao fosse muito mal comportada. Em
resumo — previsao de séries temporais nao
é futurologia! Vocé precisa de dados
passados para fazer previsao!
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Estatisticas de “Erros”

m Estatistica de “erros” (residuos)

Més Real | Previsto Residuo
1 yl Nyl él=yl-"yl
2 y2 Ny2 62 =y2-"y2
n yn ~yn én =yn - *yn

m MAPE = erro absoluto médio percentual
m “erro” percentual no instante i:
m (yi-"yi)/ yi
m “erro” percentual absoluto no instante i:
m|yi-"yi/Zvyi |
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Estatisticas de “Erros”

m “Erro” absoluto percentual absoluto no
Instante i:
m | (yi-"yi)/ yi] = |(real — previsto)/real |

m MAPE = média destes erros absolutos
percentuais
MAPE:izn:

i=1

real, — previsto,
real,

Y-,
Yi

E n
n

i=1

m Vantagem: facil de entender - a escala & %

m Desvantagem: Se o valor real é pequeno,
qualquer discrepancia na previsao faz o MAPE
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Estatisticas de “Erros

m MAD = mean absolute deviation = desvio
absoluto médio

MAD = %i\yi -9 :%Zn:\reali — previsto,|
i=1 i=1

m O MAD esta nas mesmas unidades que a
sua serie.

m Por que o médulo?

m Para evitar soma = 0 quando um erro é
grande e positivo e outro &€ grande e
negativo!
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EX>

Estatisticas de “Erros”

m EQM = erro quadratico meédio
EQM = %Zn:éf =%Zn:(yi -9, =%Zn:(reali — previsto,
m RMSE = root meam squared erro = raiz do
EQM

RMSE =/EQM = \/%Zn:éf = \/%Zn:(yl -9.) = \/%Zn:(reali — previsto, )’

i=1 i=1 i=1

m Vantagem sobre EQM => mesma escala
que os dados.
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EX>

Estatisticas de “Erros”

m Erro “puro”:
& =YY

m Vantagem: mesma escala que os dados.

m Desvantagem: n&o da para sair somando!
Se vocé fizer isso corre o risco de achar
que seu modelo € bom quando néo é, pois
erros de sinais opostos poderao se
cancelar.
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EX®

Estatisticas de “Erros”

m O que fazer com tudo isso iss0?

m O que é desejavel? Se o modelo é bom,
residuo ndo tem padréo, ndo tem estrutura.

m Faca graficos dos residuos “puros” ou MAPE,
ou MAD ou EQM, ou RMSE.
m Que tipo de graficos?
m Por exemplo, grafico dos “erros™ ao longo do
tempo. Serve para responder como o seu modelo

se comportou no “in sample” e verificar a
existéncia de possiveis padrdes.
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EX®

Estatisticas de “Erros”

Residuo

m Isto é tudo
] que eu nao
quero.
H |f m Por que?
g Residuo com
U um padrao claro.
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Estatisticas de “Erros”

sao negativos,
indicando que a
mpe  minha previsao
esteve sempre
ACIMA do real
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EX>

Residuo Também nao quero
um padréo desses —
todos os residuos
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EX>

Estatisticas de “Erros”

m Grafico dos “erros” versus o
horizonte de previséo.

m Serve para responder se as previsdes se
deterioram rapido ou néao.

_¥ Previsto

A
ok

[— X

Ont nf camnle
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Estatisticas de “Erros”

m Grafico da Autocorrelacédo dos erros

m Correlacao entre os erros em diversos
instantes

m ACF = autocorrelation function

EX®

m Grafico da ACF versus lag (defasagem) é

também chamado de correlograma.

m O que vocé nao quer?

m Que exista correlacao entre residuos em
instantes diferentes.
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Estatisticas de “Erros”

EX®

m Por que vocé nado quer que o grafico da
ACF dos residuos mostre padrdes?

m Porgue se existe dependéncia temporal
na série, toda esta dependéncia teria que
ser, idealmente, capturada pelo modelo,
nao deveria ter sobrado nada nos
residuos!
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Estatisticas de “Erros”

m Casos comuns...

Residuos do instante t depende
do residuo do instante t-1

lag (defasagem)

1
m Atencéo: A autocorrelacédo é sempre um
namero entre -1 e +1
m No grafico anterior:

m Residuo grande e positivo no instante t leva a
um residuo grande e positivo no instante t+1
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Estatisticas de “Erros”

m Qutros Padroes:

ACF A

T

m Residuos nos instantes t e t-12 tém
dependéncia.
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Estatisticas de “Erros”

m Qutros Padroes:

ACF AF

T

m Residuos nos instantes t e t-12 tém
dependéncia.
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Estatisticas de “Erros”

m Em resumo...

m Se 0 modelo € bom o ruido é branco,
0 residuo nao tem estrutura.

m Se houver padrdes no residuo fique
esperto!
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