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» RESUMO: Por meio de ferramentas disponiveis para séries temporais e com o auxilio
do software estatistico R, pretende-se modelar e fazer previsdes para h periodos & frente
(h=1,3,6) sob dados de exportagoes do Brasil desde janeiro de 1995 até novembro de
2012. Para tal utilizou-se distintas técnicas de modelagem que incluem algoritmos de
alisamento exponencial e modelos estocasticos. Inicialmente considerou-se o algoritmo
de Holt-Winters em suas diferentes versoes e, adicionalmente, selecionaram-se modelos
do tipo SARIMA (incluindo o modelo Airline) e SARIMAX. Finalmente, o poder de
previsao dos diferentes modelos é avaliado através dos erros relativos de previsdo como

medida de avaliacao.
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1 Introducgao

O estudo de séries temporais tem grande aplicabilidade em vérias areas de
pesquisa, principalmente no que se refere a previsoes, a saber: ciéncias exatas, satide,
sociais, economia, sociologia, psicologia, entre outras; em que as observagoes estao
frequentemente no contexto do tempo. E entdo de interesse elaborar um modelo
que descreva corretamente os dados, para poder prever o comportamento futuro
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das varidveis envolvidas. Neste artigo consideram-se diferentes abordagens para a
modelagem da série temporal que consiste nos dados de exportagoes brasileiras de
janeiro de 1995 até novembro de 2012. A série utilizada foi divulgada pelo Instituto
de Pesquisa Econémica Aplicada'. Segundo o Ministério do Desenvolvimento,
Industria e Comércio Exterior 2, o niimero de exportacdes vem crescendo nos tltimos
anos consecutivamente. Por exemplo, ano passado, 19.234 empresas brasileiras
realizaram-se vendas ao exterior. Assim, teve-se 425 a mais que em 2013, obtendo
aproximadamente um crescimento de 2,7%. O valor total exportado pelo Brasil em
2014 chegou a US$ 225,101 bilhdes de ddlares (média didria de US$ 889,7 milhoes de
délares). Com isso motivaram-se a analisar a série de exportagdes brasileiras com
o objetivo principal de fazer previsdes h periodos & frente (para diferentes valores
de h) fazendo uso de distintas técnicas de modelagem de alisamento exponencial
(algoritmos ad-hoc) e de modelos estocdsticos, Brockwell & Davi (2002) e Hamilton
(1994). Mas precisamente, faz-se uso do algoritmo de Holt-Winters (em suas
versoes aditiva, multiplicativa e com atenuagdo de tendéncia) e da modelagem de
Box-Jenkins, em que consideram-se modelos SARIMA e SARIMAX (este tltimo
leva em conta o efeito de varidveis exdgenas na explicagao da série). Da mesma
forma, motivou-se a utilizar o modelo de intervencao proposto por Glass em 1972,
baseado por Box & Tido (1965) (vide Silva & Manuli (2015)); no entanto, por mais
que o modelo seja simples, ele descreve um numero elevado de efeitos simultaneos
em que dificulta-se a interpretacdo (vide Safadi, 2004). Apds a escolha, avaliar-se
esses distintos modelos com base nos erros relativos de previsao (ERP).

O artigo esta divido em trés partes, apos esta secao introdutéria, apresenta-
se os métodos analiticos utilizados da teoria de séries temporais conjuntamente
com ferramentas que auxiliam na sua andalise. Em seguida, realiza-se a aplicacao
em que serd abordada diferentes técnicas de modelagem para se fazer as previsoes
de h periodos a frente, com h = 1,3,6. Finalmente, as consideracoes finais sao
explanadas.

2 Métodos analiticos utilizados

Uma série temporal é uma colecao de observagoes feitas sequencialmente ao
longo do tempo. O principal objetivo da andlise de séries temporais é analisar o
mecanismo gerador dos dados, usando a construcao de gréficos para descrever o
comportamento da série e para verificar a existéncia de tendéncia, ciclos e variagoes
sazonais, vide Martinez & Zamprogno (2003).

Duas componentes nao-observaveis de uma série temporal sao tendéncia
e sazonalidade. O movimento sistematico ao longo do tempo de aumento ou
decréscimo de uma série temporal é chamado de tendéncia. Por outro lado, as
sazonalidades sao flutuagoes peridédicas quando as observacoes sdo intra-anuais, isto
é, registradas com periodicidade inferior a um ano.

IFonte: http://www.ipeadata.gov.br.
2Fonte: http://www.desenvolvimento.gov.br.
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O propésito dos métodos de previsao € distinguir o padrao de qualquer ruido
que possa estar contido nas observacoes e entao usar esse padrao para prever
valores futuros da série. Tais ferramentas sdo: Método de Alisamento Exponencial
Simples, Algoritmo de Alisamento Exponencial de Holt, Algoritmo de Alisamento
Exponencial de Holt-Winters e a Modelagem de Box-Jenkins. O alisamento
exponencial é um procedimento de previsdo que trata esses dois aspectos e que,
apesar de nao ter uma justificativa probabilistica, é bastante usual por conta de
sua simplicidade, eficiéncia computacional e precisao, vide Martinez & Zamprogno
(2003).

2.1 Meétodo de alisamento exponencial simples

Esse método é apropriado para séries que nao apresentam-se tendéncia e nem
sazonalidade. A série evolui em torno de um nivel Ny que é desconhecido e pode
mudar ao longo do tempo desde que seja de forma imprevisivel. N; é estimado
usando-se uma média ponderada das observacoes anteriores, em que 0s pesos sao
decrescido exponencialmente a medida que regride-se no tempo. O nivel atual da
série (IV;) é dado por

Ne=ay+(1—a)y—1+a(l—a)y—o+a(l —a)y_s+--, (1)
emque O0<a<letell

Nota-se que os pesos decresceram-se ao longo do tempo e o problema principal
¢ a determinacgao do valor de a. Uma tentativa seria escolher um valor alto para «
se a série (1) evolui de forma suave, enquanto que se a série evolui de forma errdtica
uma tentativa razodvel seria atribuir um pequeno peso a tultima observagao. Um
procedimento consistente é escolher o valor de a que minimiza a soma dos quadrados
dos erros de previsao um passo a frente, ou seja, obter o de forma a minimizar

n

2

So = E e;,
t=3

em que, ¢, = Yy — Ny—1 com Ny = gp—1(1), t = 3,4,...,ne g:—1(1) é a
previsao de y; em determinado instante ¢t — 1.
2.2 Algoritmo de alisamento exponencial de Holt

Este é o método mais apropriado para séries que evoluem ao longo do tempo
de forma determinada por duas componentes nao observaveis, que sao: nivel e
tendéncia. Este algoritmo baseia-se nas férmulas de recorréncia (2):

Ne=oy + (1 — ) (Ne—1 + Ti-1),
Ty = B(Ny — Ny—1) + (1 — B)T—1, (2)
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com 0 < a < 1e0 < 8 < 1 (constantes de suavizagdo) em que N; e T sdo
estimativas de nivel e tendéncia, respectivamente, em determinado instante ¢. A
previsao de y;1, no instante ¢ é dada em (3),

gt(h):Nt+hTt, h:172, . (3)

Neste algoritmo é necessario escolher valores para as constantes de suavizagao
a e B. O critério mais comumente utilizado para isto é a minimizagao da soma
dos quadrados dos erros de previsao um passo 4 frente. Este algoritmo possui uma
forma de correcao dos erros, que é dada por (4),

Ny = N; 1+ aey,
Tt = Tt,1 + O[B@t . (4)

Nesse caso o aumento no nivel é controlado por v e o aumento na tendencia é
controlado por a e .

2.3 Algoritmo de alisamento exponencial de Holt-Winters

Esse algoritmo é uma variante do algoritmo de Holt, em que admite a
incorporagao de movimentos sazonais. Assim como no algoritmo de Holt, sao
necessarias as estimativas do nivel Ny, tendéncia T; e é necessario estimar o
fator de sazonalidade F; (veja a Equacdo (5)), para cada perfodo de tempo,
independentemente do tipo da sazonalidade. No caso de sazonalidade aditiva, o
algoritmo baseia-se nas seguintes férmulas de recorréncia:

Ne=alys — Fr—s) + (1 — a)(Ni—1 + Ty—1),
Ty = B8(Ny — Ny—1) + (1= B)T—q,
Fy =79y = Ny) + (1 = v)Fi—, (5)

com0<a<1,0<8<1,0<y<1,emquecq,fe ysao constantes de suavizagao
e s é o fator sazonal.

Analogamente ao que se fez, no caso de sazonalidade multiplicativa, as férmulas
de recorréncia sao dadas pela equagao (6):

Nt:aFyt +(1—a)(Neey +Thy),
t—s
Ty = B(Ny — Ne—1) + (1 = B)Ty—1,
Yt
F=~Y L1 y)F,_,. 6
t WNt +(1=7)F (6)

coml0<a<l,0<f8<],0<y<1.
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Gardner & MCkenzie (1985) propuseram-se o algoritmo que inclui a atenuagao
de tendéncia, e esse, é em esséncia ao algoritmo de Holt com a inclusao de um

parametro linear que modela uma atenuacao de tendéncia “e”. Assim, as equagoes
de recorréncia sao dadas por:

Ne=oye + (1 - a)(Ne—1 + € Ti1),
Ti = BNy — Ni—1) + (1 — B)e Ty

Taylor (2003) incluiu o pardmetro “¢” ao algoritmo de Pegels (1969) que
seria uma versao multiplicativa do algoritmo de Holt. O algoritmo de Taylor com

atenuagao de tendéncia que se baseia nas férmulas de recorréncia (7):

Ny =ay; + (1 — a)(Ne—1 + Ti4),

R R A @

Nota-se que tanto o algoritmo de Gardner & MCkenzie quanto o de Taylor
nao esta sendo modelada a sazonalidade. Neste artigo inclui-se a sazonalidade a
estes dois algoritmos com a ajuda da fungio hw() do pacote forecast que permite
a inclusao de atenuagao de tendéncia.

2.4 Modelagem de Box-Jenkins

Em séries temporais o método de Box-Jenkins (veja Box et al. 2008) é um
dos mais utilizado na andlise de modelos paramétricos. Esse método consiste na
construgao de fungoes baseadas em um ciclo iterativo que utiliza os dados da série
para obter uma estrutura que permita fazer previsoes, vide Martinez & Zamprogno
(2003). O processo de modelagem acontece da seguinte forma: postula-se uma classe
de modelos, em seguida identifica-se 0 modelo que melhor representa a dinamica
da série (processo de identificagdo). Apds isso, estima-se os pardmetros do modelo
selecionado e, em seguida, verifica se o modelo estimado ajusta bem os dados.
No caso afirmativo faz-se as previsoes, caso contrario, sera retornado ao inicio do
processo e seleciona outro modelo para repetir esses passos (Barbosa et al. 2015).

Muitas vezes é 1til avaliar mais de um modelo, por exemplo, se o objetivo
é fazer previsoes, o melhor modelo pode ser aquele que apresente o menor erro
quadréatico médio de previsao. Em geral, os modelos mas convenientes sao os
parcimoniosos, ou seja, aqueles que contém poucos pardmetros para fornecer
previsoes mais precisas (Martinez & Zamprogno (2003)).

Um dos modelos que pertence a classe Box-Jenkins é o modelo auto regressivo
de ordem p, cuja notagao é AR(p), definida pela Equagao (8).

Ye =C+ Q1Yp—1 + -+ PpYr—p + Uy, (8)
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em que u; é um ruido branco com média 0 (zero) e variancia o2, p =0,1,2,..., ¢ é
o parametro autorregressivo e ¢ uma constante.

Um outro modelo pertencente a essa classe é o processo de médias méveis de
ordem ¢, na Equagao (9), denotado por MA(q), sendo-o

Yo = p+wbrug—q + -+ Ogui—g, 9)

em que u; é um ruido branco com média 0(zero) e variancia 0. O processo MA(q)
é sempre estaciondrio e é invertivel.
De forma mais geral, o processo autorregressivo de médias moveis, denotado

por ARMA(p, q), é definido pela Equagao (10).

P q
ye=p+ Y bt + YO + ug, (10)

i=1 j=1

em que p é uma constante, u; é um ruido branco com média 0 (zero) e variancia o2,
¢'s sao os parametros auto-regressivos e 6’'s sao os parametros de médias méveis.

Caso a série ndo seja estaciondria, diz-se que o processo pode ser integrado de
ordem d. Com isso, apds ser realizada a operacao de diferenciagao do tipo

Adyt = (1 *B)dytv

em que B é um operador linear dado por B"y; = y;—, Vn € N e d é a diferenga;
torna-se a série estaciondria, ficando definido, portanto, o processo ARIMA (p, d, q)
que tem a forma da Equagao (11).

#(B)[(1 - B)y —p] = 6(B)uy. (11)

Pode-se ainda, incluir uma estrutura de regressao no processo ARMA(p, ¢), obtendo
assim o processo ARMAX(p, q), o qual é defido por

p T q
Y=+ Git+ Yy Bimig+ Y Oy + ur,
i=0

i=1 k=1

em que o, ¢;, B; e 0, sdo pardmetros fixos e u; é ruido branco.

Se o interesse for trabalhar com séries que se apresente flutuagao sazonal e
mesmo apos transformacoes nao for possivel remover a sazonalidade da mesma,
faz-se necesséario definir uma classe de modelos que considere um componente de
sazonalidade de perfodo s. Surge, entdo, o modelo SARIMA(p,d,q) x (P, D, Q),
em que P e ( indica a ordem autorregressiva sazonal e média mdével sazonal,
respectivamente, e D o numero de diferengas sazonais. Obtem-se, portanto, o
modelo SARIMA(p, d, q) x (P, D, Q) com sazonalidade multiplicativa, que é dada
pela Equagéo (12) ou de forma simplificada pela Equagdo (13), isto é,
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P P
(1- Z@‘Bi) (1- Z ®;B°7) [(1-B)*(1—-B*)? —ply; = ABuy,  (12)

em que,
q Q
A=(1->"6B*), B=(-) &B*!) e u ~RB(0,0?),
k=1 =1

ou seja,
¢(B) ®(B°) [(1 - B)(1 = B*)” =] y. = (B)O(B®) uy. (13)

Nem sempre o modelo estimado fornece uma representacao adequada dos
dados, assim faz-se uma andlise refinada através do diagnéstico do modelo. Uma
das formas de se fazer essa andlise é por meio das autocorrelagoes dos residuos,
pois fornece uma estimativa dos erros, no qual sdo desconhecidos. Caso o modelo
estimado seja adequado, os residuos deve comportar-se como um processo de ruido
branco, ou seja, nao serem autocorrelacionados e a variancia deve ser constante.
De acordo com Box et al. (2008) e McLeod (1978), a distribuigao assintética das
autocorrelagoes amostrais dos residuos de um modelo autorregressivo de médias
moveis, ARMA(p,q), é uma distribuicdo normal com média 0 (zero) e desvio
padrao 1/vT. Assim, espera-se que as autocorrelagdes amostrais encontrem-se no

2 2

intervalo [ﬁ’ \/T} de confianca assintético de 95% quando o modelo estiver bem

especificado. Uma outra opgao é aplicar a estatistica de teste proposto por Ljung &
Box (1978), em que testa a significincia das primeiras m autocorrelagoes residuais.

3 Resultados e discussoes

Por meio das ferramentas de séries temporais decorridas no artigo pretende-se,
nesta se¢ao, modelar e fazer previsoes para h perfodos a frente (h = 1,3, 6) sob dados
de exportagoes do Brasil utilizando a série de exportagoes do Brasil (dados mensais)
no periodo de janeiro de 1995 até o més de novembro de 2012. Para sua andlise,
os dados da série sdo deflacionados no qual utiliza-se IGP-DI® a fim de obter uma
série livre de dindmica inflaciondria, veja Zilio et al. (2010).

Nas andlises estatisticas e construgao dos graficos usou-se o software estatistico
R (vide http://www.r-project.org) com os pacotes Forecast e o nativo
HoltWInters. Entao, na Tabela 1, tem-se as medidas de posicao e dispersao, em
que a exportacao média foi de 15.790 milhoes de ddlares, a exportacdo mediana foi
de 15.060 milhoes de délares, o campo de variagao de 19.971 milhoes de ddlares e
suas respectivas taxas de crescimentos.

3IGP-DI é o Indice Geral de Precos-Disponibilidade Interna, disponivel no sitio
www.ipeadata.gov.br.
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Com o objetivo de que, no processo de modelagem da série, os coeficientes
representem as elasticidades (variacdo relativa), trabalhar-se-4 com dados
logaritmados. Na Figura 1 apresenta-se a série logaritmada, e nas Figuras 2 e 3
sdo os correlogramas e os correlogramas parciais da série logaritmada diferenciada,
0s quais é sugerida que a série seja integrada na ordem d = 1. Entao, observa-se
nesses graficos que o pico de correlagao da série diferenciada em 1.0 (correspondente
ao perfodo 12) indica uma forte sazonalidade.

Figura 1 - Série temporal logaritmada.

Figura 2 - Correlograma da série (logaritmada) diferenciada.

Figura 3 - Correlograma parcial da série (logaritmada) diferenciada. )
Para modelagem usou-se dois enfoques: o primeiro aplicou-se algoritmos

de alisamento exponencial e o segundo consistiu na modelagem de Box-Jenkins
inicializando com a identificacdo de uma classe de modelos apropriados para
ajusta-lo a série temporal observada. Depois, fez-se o ajuste do modelo selecionado
e estimou-se os parametros para por fim fazer o diagnéstico do modelo e avaliar a
interpretacao fornecida pelo modelo para os dados observados.

Figura 4 - Graficos de diagndstico para o modelo SARIMAX (h = 1).
Para avaliar as previsoes nos dois enfoques, considerou-se h previsoes a frente,

com h = 1,3,6, em seguida removeu-se as ultimas h observacoes e realizou-se
a sua previsao usando os dois enfoques para calcular as medidas. Portanto, na
Tabela 2 ilustra-se os resultados destas avaliagoes; além disso as diferencas entre
as medias (DEM), o erro agregado de previsao (EAP) e a média quadratica dos
erros das previsdes (RMS) com relacdo aos algoritmos HW(A) e HW(M), em
que sao os algoritmos Holt-Winters aditivo e multiplicativo; pela fungao nativa
HoltWinters do R tem-se hw(A), hw(M), hw(Al) e hw(Ae), em que sdo os algoritmos
Holt-Winters aditivo, multiplicativo, multiplicativo com atenuagao de tendéncia
linear e exponencial. De acordo com esses resultados ajustou-se o modelo Airline aos
dados e os modelos SARIMA (2,1,1)%x(2,0,1) para h = 1,3 e SARIMA(2,1,0)x(2,0,1)
para h = 6 (vide Tabela 2).

O periodo de 2008 a 2009 apresenta um forte decaimento nas exportagoes
devido a crise financeira internacional. Para levar em conta essa informacao foi
incorporado ao modelo SARIMA uma varidvel dummy que assume o valor 0 (zero)
no periodo da crise (junho de 2008 até dezembro de 2009) e o valor 1 (um) nos demais
meses. Dado que o efeito da crise se reflete numa alteracao da tendéncia, cria-se
também uma dummy de interagdo que leve em conta esse efeito. Estas varidveis sao
usadas como regressores no modelo SARIMAX.

Nas Tabelas 3 e 4 apresentam-se os valores observados, preditos e os erros
relativos de previsao (ERP) para h = 1,3, 6 previsoes a frente. Os sinais negativos
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nos ERP indicam superprevisao, ou seja, quando os valores preditos encotram-se
acima do valor observado. Nessas Tabelas, tem-se que o algoritmo de Holt-Winters
aditivo apresenta o menor ERP (6.36%) dentre todos os algoritmos de alisamento
exponencial. No caso dos modelos estocdsticos, o modelo SARIMA apresenta o
menor ERP (5.84%). Na Tabela 3 também observa-se que o modelo SARIMA
apresenta menor DEM, EAP e RMS (neste caso todos iguais). No caso da previsao
h = 3, observa-se que na Tabela 4, dentre os algoritmos de alisamento exponencial,
que o algoritmo hw(M) apresenta o menor ERP para a previsao do més de setembro
de 2012 (—3.80%, em que o sinal negativo indica superprevisio), enquanto que
o menor ERP correspondente ao més de outubro de 2012 foi apresentado pelo
algoritmo hw(Al) (1.44%); para o més de novembro de 2012, o menor ERP foi
apresentado pelo algoritmo Holt-Winters aditivo (6.37%). No caso dos modelos
estocasticos, tem-se que o menor ERP correspondente a previsao do més de setembro
de 2012 é apresentado pelo modelo SARIMA (—4.04%), no entanto o menor ERP
correspondente aos meses de outubro e novembro de 2012 foi exibido pelo modelo
Airline, com ERP de 1.53% e 5.91% respectivamente.

Em geral, observou-se na Tabela 2 que o menor DEM, EAP e RMS é
apresentado pelo algoritmo de Holt-Winters multiplicativo. No que tange a
previsao h = 6, vé-se na Tabela 4 que para o caso dos algoritmos de alisamento
exponencial e o algoritmo hw(M) apresentam-se o menor ERP para todos os meses
previstos. No caso dos modelos estocdsticos, o modelo Airline apresenta menor
ERP para os meses de junho, agosto, setembro e novembro de 2012, no entanto o
modelo SARIMA apresenta o menor ERP para o més de julho de 2012 (—16.09%)
e o modelo SARIMAX apresenta o menor ERP para o més de outubro de 2012
(—11.02%). Finalmente, nas Tabelas 5 e 6 sao apresentados as estimativas dos
parametros de alisamento para os algoritmos e as estimativas dos parametros dos
modelos estocasticos considerados.

Sendo assim, sugere-se o modelo SARIMAX(2,1,1) x(2,0,1) para h = 1,3
e SARIMAX(2,1,0) x (2,0,1) para h = 6 aos dados (qualidade do ajuste). Pois,
além dos resultados mostrados acima, tem-se na Figura 4 (vide Ljung-Box (1978)
e Cribari-Neto (1999)) que os p-valores encontram-se acima da linha horizontal
tracejada (painel trés), que corresponde a um nivel de significancia de 5%; além
disso, no painel intermediario, todas as autocorrelacdes amostrais econtram-se no
intervalo de confianga assintético (exceto a correlagdo de defasagem zero).

Consideracoes finais

No presente artigo apresentou-se diferentes metodologias para a previsao h
periodos a frente de exportagoes do Brasil desde janeiro de 1995 até novembro
de 2012. Incluiram-se nestas metodologias o algoritmo de alisamento exponencial
Holt-Winters em suas versoes aditiva, multiplicativa e com atenuacao de tendéncia
linear e exponencial, e também os modelos estocédsticos Airline, SARIMA e
SARIMAX. O modelo SARIMA foi selecionado seguindo a metodologia Box-
Jenkins, em que resultou o modelo SARIMA(2,1,1) % (2,0,1) para h = 1,3 e um
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modelo SARIMA(2,1,0) x (2,0,1) para h = 6. Além disso, com o objetivo de
modelar a crise financeira internacional no periodo de junho de 2008 até dezembro
de 2009, foi incluido no modelo & varidvel dummy com o objetivo de levar em conta
essa informacdo, obtendo assim o modelo SARIMAX(2,1,1)%(2,0,1) para h =1,3
e SARIMAX(2,1,0)x(2,0,1) para h = 6. Embora nao hd modelo que seja melhor
uniformemente sob todas as previsoes, sugeri-se 0 modelo SARIMA no qual mostra
uma boa redugao dos ERP.
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Apéndice

Tabela 1 - Medidas de posicao e dispersao

Variavel Mediana Média Minimo Méximo Amplitude
Dados estatisticos 15.056 15.790 8.521 28.492 19.971
Taxas de crescimento —0,53 0,19 —34,55 40,19 74,74
Tabela 2 - Avaliagao de previsdes por DEM, EAP e RMS
Algoritmo HW(A) HW (M) hw(A) hw(M) hw(Al) hw(Ae) Airline SARIMA  SARIMAX
Modelo h=1
DEM 1.301,1 1.334,47 —2.102,89 —2.247,58 —1.528,20 —1.671,43 1.450,17 —1.128,88 1.284,34
EAP 1.301,1 1.334,47 —2.102,89 —2.247,58 —1.528,20 —1.671,43 1.450,17 —1.128,88 1.284, 34
RMS 1.301,1 1.334,47 2.102, 89 2.247,58 1.528, 20 1.671,43 1.450,17 1.128,88 1.284, 34
h=3
DEM 222,90 194,42 —20.748,29 —20.748, 31 —20.748,24 —20.748,25 —48,71 —430,87 288, 32
EAP 668, 71 583,27 —62.244, 86 —62.244,93 —62.244, 73 —62.244, 75 —146,13 —1.292,63 864,97
RMS 1.262,25 1.268,85 20.762,75 20.762,78 20.762, 71 20.762,72 1.215,46 1.017,54 1.115,03
h=6
DEM —3.504, 62 —3.628,51 —21.047,92 —21.047,92 —21.047,91 —21.047,90 —3.073,39 3.613,64 —3.600, 34
EAP —21.027,74 —21.771,04 —126.287,50 —126.287,60 —126.287,40 —126.287,40 —18.440,33 21.681,85 —21.602,05
RMS 5.192,91 5.366, 51 21.069, 60 21.069, 62 21.069, 59 21.069, 59 4.586, 49 3.752,41 5.416, 05
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Tabela 5 - Estimativas dos parametros de alisamento

Algoritmo @ B ~ €
h=1
HW(A) 0,4522 0,0125 0,388 -
HW(M) 0,4523 0,0125 0,3754 -
hw(A) 0,5168 0,0653 1lexp(—04) -
hw(M) 0,4962 0,1004 1exp(—04) -
hw(Al) 0,5142 4dexp(—04) lexp(—04) 0,9670
hw(Ae) 0,5201 2exp(—04) 1lexp(—04) 0,9800
h=3
HW(A) 0,4521 0,0126 0,3905 -
HW(M) 0,4519 0,0126 0,3781 -
hw(A) 0,5207 0,0718  1exp(—04) ;
hw (M) 0, 5042 0,0986 1 exp(—04) -
hw(Al) 0,4934 6exp(—04) 1lexp(—04) 0,9659
hw(Ae) 0,5099 lexp(—04) 1lexp(—04) 0,9792
h=6
HW(A) 0,4374 0,0155 0,3904 -
HW(M) 0,4361 0,0156 0,3785 -
hw(A) 0,5139 0,0778 lexp(—04) -
hw(M) 0,5028 0,1003 1exp(—04) -
hw(Al) 0,5252 lexp(—04) 1lexp(—04) 0,9729
hw(Ae) 0,4894 0,0015 3exp(—04) 0,9783
Tabela 6 - Estimativas dos parametros dos modelos
Modelo 1 P2 01 @ ¢y O B Ba

h=1

SARIMAX(2,1,1)x(2,0,1)  -0,8849  -0,4557  0,3687 1,0818 -0,082 -0,0810 -1,4719 0,0085
SARIMA(2,1,1)x(2,0,1)  —0,8470 —0,4542  0,3335 0,9718 0,0147 —0,7941 - -

Airline - —0,4998 - -1,0

h=3
SARIMAX(2,1,1)%(2,0,1) -0,8660 -0,4465 0,3507  1,0840 -0,0841 -0,9823 -1,4971 0,0087
SARIMA(2,1,1)%(2,0,1) —0,8366 —0,4477 0,3248 0,9726 0,0141 —0,7939 - -
Airline - - —0,4996 - -1,0

h=6
SARIMAX(2,1,0)%(2,0,1) -0,5637 -0,3241 - 1,1159 -0,1160 -0,9816 -1,7314 0,0101
SARIMA(2,1,0)x(2,0,1) —0,5629 —0,3343 - 0,9694 0,0178 —0,7726 - -
Airline - - —0,5067 - —0,9998
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