Companhia de Planejamento do Distrito Federal

discussao

ALGORITMO PARA
AUTOMATIZAR PREVISOES

Jo&o Renato Leripio Gomes

n? 65/outubro de 2019
ISSN 2446-7502

reyriromi=r

- G S . .
COMFANKIA DE FLANEIAMENTO DO DISTRITO FEDERAL



Texto para Discussao
n° 65/outubro de 2019

ALGORITMO PARA
AUTOMATIZAR PREVISOES

Jodo Renato Leripio Gomes

Brasilia-DF, Outubro de 2019

! Joso Renato Leripio Gomes - Pesquisador na Diretoria de Estudos e Pesquisas Socioecondmicas da
Companhia de Planejamento do Distrito Federal - DIEPS/Codeplan.



Texto para Discusséo

Veiculo de divulgacdo de conhecimento, analises e
informag6es, sobre desenvolvimento econdémico, social,
politico, gestdo e politica publicas, com foco no Distrito
Federal, na Area Metropolitana de Brasilia (AMB) e na
Regido Integrada de Desenvolvimento do Distrito Federal e
Entorno (RIDE) e estudos comparados mais amplos,
envolvendo os casos acima.

Os textos devem seguir as regras da Resolucéo
143/2015, que regem o Comité Editorial da Codeplan, e ndo
poderdo evidenciar interesses econdmicos, politico-
partidarios, contetdo publicitario ou de patrocinador. As
opinides contidas nos trabalhos publicados na série Texto
para Discusséo sdo de exclusiva responsabilidade do(s)
autor(es), ndo exprimindo, de qualquer maneira, o ponto de
vista da Companhia de Planejamento do Distrito Federal -
Codeplan.

E permitida a reproducéo parcial dos textos e dos dados
neles contidos, desde que citada a fonte. Reproducdes do
texto completo ou para fins comerciais séo proibidas.

Companhia de Planejamento do Distrito Federal - Codeplan

Texto para Discusséo

TD - n. 65 (2019) - . - Brasilia: Companhia de Planejamento
do Distrito Federal, 2019.

n. 65, outubro, 29,7 cm.

Periodicidade irregular.
ISSN 2446-7502

1. Desenvolvimento econdmico-social. 2. Politicas Publicas
3. Area Metropolitana de Brasilia (AMB). 4. Regido Integrada
de Desenvolvimento do Distrito Federal e Entorno (RIDE).
|. Companhia de Planejamento do Distrito Federal. Il. Codeplan.

CDU 338 (817.4)




GOVERNO DO DISTRITO FEDERAL
Ibaneis Rocha
Governador

Paco Britto
Vice-Governador

SECRETARIA DE ESTADO DE ECONOMIA DO DISTRITO FEDERAL
André Clemente Lara de Oliveira
Secretario

COMPANHIA DE PLANEJAMENTO DO DISTRITO FEDERAL - CODEPLAN
Jeansley Charlles de Lima
Presidente

Juliana Dias Guerra Nelson Ferreira Cruz
Diretora Administrativa e Financeira

Bruno de Oliveira Cruz
Diretor de Estudos e Pesquisas Socioecondbmicas

Daienne Amaral Machado
Diretora de Estudos e Politicas Sociais

Erika Winge
Diretora de Estudos Urbanos e Ambientais



RESUMO

A projecao de variaveis constitui importante subsidio para a formulacdo de politicas
publicas como, por exemplo, as fiscais e demogréaficas, que sdo de grande relevancia no
desenho de sistemas previdenciarios ou de beneficios focalizados. Adicionalmente, deve-se
destacar seu papel para o planejamento, como é o caso de projecdes para a atividade
econbmica e para a inflacdo na definicdo de parédmetros em projetos orcamentarios. O
objetivo deste trabalho consiste em propor um algoritmo? para a previsdo de variaveis
baseado em modelos estatisticos, porém sem arbitragem. Mais especificamente, o algoritmo
implementa um conjunto amplo e diverso de métodos sobre a série temporal da variavel de
interesse e seleciona aquele com o melhor desempenho preditivo. A finalidade desta
ferramenta é criar previsfes rapidas e confidveis de variaveis para as quais nao existem
referéncias metodologicas consolidadas ou, nos casos em que estas existam, gerar
benchmarks de qualidade para comparacao.

Palavras-chave: previséo, algoritmo, linguagem R.

A versao de desenvolvimento esta sendo construida com o nome RAFA: R Automatic Forecasting Algorithm e
estéa disponivel em: https://qgithub.com/leripio/rafa. O autor agradece os comentarios feitos por professores do
Departamento de Estatistica da Universidade de Brasilia (UnB) em apresentacgéo realizada no dia 9 de maio
de 2019. Qualquer erro, contudo, é de responsabilidade do autor.
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Algoritmo para Automatizar Previsdes

1. INTRODUCAO

A projecdo de variaveis constitui importante subsidio para a formulacdo de politicas
publicas como, por exemplo, as fiscais e demograficas, que sdo de grande relevancia no
desenho de sistemas previdenciarios ou de beneficios focalizados. Adicionalmente, deve-se
destacar o seu papel para o planejamento, como € o caso de projecdes para a atividade
econdmica e para a inflacao na definicdo de parametros em projetos orcamentarios.

Existem duas abordagens mais comuns no processo de gerar previsdes. A primeira
consiste na elaboragdo de um modelo estrutural, isto €, um sistema de equagbes capaz de
emular o conjunto de relacBes que resultam no valor da variavel de interesse. A segunda
abordagem ignora o conjunto de relagbes estruturais e foca apenas nas propriedades
estatisticas da série. O objetivo, neste caso, € identificar um padrao nas realizacbes da série
gue seja informativo de sua trajetoria futura: tendéncia, sazonalidade e ciclo.

De modo geral, as referéncias sobre previsbes econdmicas envolvendo modelos
estruturais baseiam-se nos agregados em nivel nacional. O mais conhecido deles é o
modelo SAMBA do Banco Central do Brasil (CASTRO et al., 2011). Para o nivel regional,
entretanto, a necessidade de explorar aspectos especificos da dinamica local requer um
trabalho de pesquisa mais aprofundado — o que pode ndo se justificar, uma vez que o
desempenho preditivo de modelos estatisticos pode ser superior ao de modelos estruturais,
sobretudo no curto prazo (GURKAYNAK, KISACIKOGLU E ROSSI, 2013). Adicionalmente,
nem todas as varidveis em nivel nacional estdo disponiveis ou tém contraparte em nivel
regional, o que dificulta a exata replicacdo dos modelos estruturais. Um exemplo importante
€ o Produto Interno Bruto (PIB), divulgado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). Para o agregado nacional, existem dados para cada trimestre, divulgados com
defasagem aproximada de dois meses. Para as unidades federativas, entretanto, as
divulgacdes sdo anuais e a defasagem é de cerca de dois anos.

Neste sentido, a abordagem puramente estatistica € mais popular, uma vez que nao
exige conhecimento prévio sobre as relagdes estruturais e pode oferecer boa capacidade
preditiva. Todavia, esta abordagem nédo estd isenta de desafios. Em particular, é preciso
selecionar adequadamente o método que sera ajustado aos dados. Esta etapa pode ser
altamente custosa, dado que ndo existe um Unico método que seja superior em todos 0s
casos (TALAGALA, THIYANGA E HYNDMAN, 2018). Portanto, é preciso testar cada um
deles para a variavel de interesse.

Com base no que foi exposto, o objetivo deste trabalho consiste em propor um
algoritmo para automatizar a previsao de variaveis baseado em modelos estatisticos, porém
sem arbitragem. Mais especificamente, o0 algoritmo implementa um conjunto amplo e diverso
de métodos sobre a série temporal da variavel de interesse e seleciona aquele com o
melhor desempenho preditivo. A finalidade desta ferramenta é criar previsbes rapidas e
confidveis de varidveis para as quais ndo existem referéncias metodoldgicas consolidadas
ou, NOS casos em que estas existam, gerar benchmarks para comparagédo. Em particular, o
desenvolvimento da ferramenta teve como motivacdo as demandas por previsdes para a
economia do Distrito Federal, no dmbito da Codeplan, em que a escassez de relacdes
estruturais documentadas e auséncia de um amplo conjunto de varidveis dificultam a
elaboracdo de modelos mais sofisticados. Neste sentido, trata-se de um primeiro esforgo
para a obtencao de previsdes para a economia do Distrito Federal.
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Algoritmo para Automatizar Previsdes

O trabalho estad dividido em trés partes, além desta Introdugdo. O Capitulo 2
descreve a metodologia proposta para o algoritmo de previsdo. O Capitulo 3 traz uma
aplicacdo da metodologia sobre a série da taxa de desocupacédo da Pesquisa do Emprego e
Desemprego do Distrito Federal (PED-DF). O Capitulo 4 apresenta a concluséo e indicacdes
para desenvolvimentos futuros.
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2. METODOLOGIA

2.1. Pacote forecast

O pacote forecast (HYNDMAN et al., 2019)° é uma das ferramentas mais populares
para gerar previsbes em linguagem R. Além de contar com os principais modelos
embutidos, o pacote também traz diversos recursos complementares a tarefa de previsao.
Por exemplo, funcbes para calcular erros de previsdo por validagdo cruzada e gerar
variacdes via bootstrap das séries temporais.

O algoritmo proposto é amplamente baseado em fun¢bes do pacote forecast e sera
descrito em detalhes na proxima sec¢ao. Entretanto, cabe destacar brevemente as principais
utilidades do pacote-base que serdo utilizadas, bem como o motivo pelo qual o algoritmo foi
desenvolvido.

Em linhas gerais, a geracdo de previsbes consiste em diversos passos. O primeiro
deles é selecionar o modelo que serd ajustado aos dados. Alguns modelos sdo mais
adequados as caracteristicas de uma determinada série do que outros. Portanto, a escolha
do modelo ocorre pela sua capacidade de extrair informac¢fes dos dados que possam ser
informativas da trajet6ria futura da série — o que costuma ser definido como a capacidade de
generalizacdo do modelo. O pacote forecast contém uma gama de modelos, mas nédo
oferece nenhuma forma direta de selecionar o mais adequado para a série de interesse.
Assim, o primeiro avanc¢o do algoritmo RAFA consiste na selecdo do melhor modelo a partir
do seu desempenho fora da amostra (acuracia preditiva).” Adicionalmente, vale notar que as
medidas de acuracia preditiva disponiveis no pacote-base s6 consideram a magnitude
numeérica dos erros. O algoritmo, além das medidas tradicionais de magnitude numérica dos
erros, também contempla a possibilidade de escolher o melhor modelo através do erro
direcional.

O segundo avanco do algoritmo em relacdo ao pacote-base diz respeito ao céalculo
do intervalo de confianga. Na sua opg¢éo padrdo, os modelos do pacote forecast retornam os
intervalos de confianca gerados a partir da hipétese de que os erros de previsdo seguem
uma distribuicdo gaussiana (normal). Esta € uma limitacdo importante, pois nem sempre
essa hipotese € valida. Além disso, esta forma de célculo ndo considera a possibilidade de
erro de estimagdo dos parédmetros do modelo selecionado. Por estas razfes, o algoritmo
calcula o intervalo de confianca a partir da distribuicdo das previsdes geradas pelo modelo
sobre um conjunto de variacdes da série de dados original obtidos por bootstrap. Este
procedimento faz com que o intervalo obtido seja mais robusto aqueles problemas
mencionados anteriormente. Ademais, a previsdo pontual também é computada através da
média desta distribuicdo -- procedimento conhecido na literatura como bootstrap aggregating
(bagging). Diversos estudos mostram que este método costuma performar melhor que a
simples previsao sobre a série original (BREIMAN, 1996).

Em sintese, o algoritmo RAFA organiza as etapas de selecdo, avaliacdo e
refinamento do processo de previsdo. Em relagdo ao pacote forecast que serve como base,
o algoritmo constitui um avango ao generalizar algumas tarefas e, sobretudo, implementar
processos de refinamento dentro do préprio processo.

o0 pacote forecast esta disponivel no CRAN, repositério oficial da linguagem R. Para maiores detalhes:

https://cran.r-project.org/web/packages/forecast/index.html
* A forma como é feita a selegdo sera descrita na préxima subsegéo “O algoritmo RAFA”.

Texto para Discuss&o - n® 65/outubro-2019 - Codeplan 9


https://cran.r-project.org/web/packages/forecast/index.html

Algoritmo para Automatizar Previsdes

2.2. O algoritmo RAFA

O algoritmo foi desenhado para gerar as previsfes a partir de um amplo conjunto de
modelos de referéncia e sem qualquer tipo de arbitragem, isto é, a selecdo do melhor
modelo é feita com base no desempenho apurado fora da amostra. Isso € especialmente
importante, pois reduz a chance de o modelo "aprender" os valores da propria amostra e
foca em caracteristicas com maior potencial de serem observadas no futuro.
Adicionalmente, ha a preocupacdo de gerar intervalos de confianca por meio de técnicas

suficientemente robustas, visando a correta mensuracdo da incerteza associada as
projecdes.

A implementacédo do algoritmo é feita em linguagem R (R CORE TEAM, 2018) e tem
como base as fungBes do pacote forecast. Entretanto, cabe notar que é flexivel para receber
futuramente novos modelos. O processo divide-se, basicamente, em quatro etapas. Estas
etapas sao descritas em maior detalhe abaixo e sumarizadas na Figura 4. Sao elas:

1. O usuério deve introduzir a série temporal (objeto "ts") para a qual deseja gerar
previsdes. Esta série servira como insumo para um loop que ajustara todos os
modelos incorporados ao algoritmo. A verséo atual (1.0) conta com 12 modelos
contidos no pacote forecast: ARFIMA, ARIMA, ETS, HOLT, HOLT-WINTERS,
MEANF, NNETAR, SES, SPLINEF, STRUCTS, TBATS e THETAF. Em linhas
gerais, os modelos consideram os termos autorregressivos da série ou alguma
forma de suavizacdo, o que faz com que as projecdes sejam baseadas
somente no padrao identificado a partir do histérico da série. Abaixo, uma breve
descricdo dos principais métodos empregados baseado em Spiliotis et. al.
(2019). Cabe destacar que grande parte dos modelos é capaz de lidar com
sazonalidade, o que dispensa tratamento sazonal prévio.

+ ARIMA: modelo autorregressivo integrado de média movel. Trata-se de
uma classe bem popular de modelos cuja principal caracteristica é modelar
séries que apresentam algum grau de persisténcia associado as
realizacdes anteriores.

« ETS: Suavizacdo exponencial com representacdo em espaco-estado. E
uma das ferramentas mais populares para previsdo de séries genéricas
dada sua capacidade em selecionar o melhor modelo de suavizacao
exponencial.

*+ HOLT: modelo de suavizagdo exponencial especialmente voltado a séries
com tendéncia linear.

* SES: modelo de suavizagdo exponencial simples, concebido para séries
sem tendéncia linear.

+ THETAF: a extrapolagéo é feita através do método Theta, o qual considera
que a série temporal € uma combinacao linear de um componente de curto
e outro de longo prazo.

Informacgdes sobre os demais modelos podem ser obtidas na documentacdo do
pacote forecast ou através de literatura especifica.

2. Na sequéncia, sdo avaliadas a performance preditiva de cada um fora da
amostra. Isto pode ser feito através de duas formas. A primeira é a forma
convencional, na qual parte da amostra é dedicada para ajustar (treinar) o
modelo e as observacdes restantes sao utilizadas para teste. A segunda forma
consiste no método de validacao cruzada (HYNDMAN E ATHANASOPOULOS,
2018). A validagao cruzada pode ser melhor entendida através da Figura 1. Ao
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invés de separar uma parte da amostra para testar o poder preditivo do modelo,
calcula-se o erro de previsdo um (ou mais) passo(s) a frente, a partir de janelas
da amostra. Essas janelas podem ser crescentes, com origem fixa como na
ilustracdo, ou mével com tamanho fixo. O padrdo, para mimetizar uma situacao
mais comum, € utilizar a origem fixa e ir adicionando observacdes, conforme
ilustrado. A opcao por disponibilizar as duas formas € justificada pelo fato de
que, embora apropriada para séries curtas, a validacdo cruzada € mais
intensiva computacionalmente e pode tornar-se bastante lenta a depender do

tamanho da janela e comprimento da série.

Figura 1 - Formas de testar a performance dos modelos

Forma convencional

Training data Test data
e e e & ® ® & & & & ® 0 & o & e e e s e s e s e >lMme
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Fonte: Hynd , Ru., & Ath G. (2018) Forecasting: principles and practice, 2nd edition, OTexts: Melbourne, Australia. OTexts.com/fpp2.

p

Fonte: R. Hyndman and G. Athanasopoulos, Forecasting: principles and practice. OTexts: Melbourne,
Australia, second ed., 2018. Secéo 3.4

3. Neste ponto, os modelos sdo ordenados a partir da estatistica de erro definida
pelo usuario. Duas estatisticas mais usuais estao disponiveis: Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE) e Erro Absoluto Médio (MAE). Adicionalmente, foi
introduzida uma medida de acuracia direcional (DIR) que computa o niumero de
acertos/erros na direcdo das previsdes.

n P o 2
RMSE = 2’21(277%) (1)
’Zf:l (ye — 1)
MAE="——+——~1 (2)
it
DIR = 1 se sgn(ye — yi—1) = Sgﬂ(flit — Y1) (3)
=1 sesgn(ye —yi-1) # sen(ye — Y1)
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4. Na ultima etapa de implementagdo, o modelo selecionado na etapa anterior
sofre um processo de refinamento adicional conhecido como bagging -
bootstrap aggregating. Trata-se, basicamente, de ajustar o modelo a um
conjunto de variacBes da série original de dados, obtido por meio de blocked
bootstrap e realizar as projecdes para cada uma. Mais especificamente, a série
temporal é decomposta em suas componentes: ciclo, tendéncia e sazonalidade.
A parte restante (aleatéria) passa por um processo de reamostragem e é
reintroduzida aquelas componentes, formando variagbes da série original. A
Gréafico 1 mostra um exemplo de séries obtidas desta maneira.® A série em

preto € a original, ao passo que as coloridas séo variagdes.

Grafico 1 - Exemplo de séries geradas por bootstrap

100-

80-

60-

I
40~
2005

Fonte: Dados da PMC/IBGE
Elaboracéo: O Autor

A partir disto, obtém-se uma distribuicdo de projecBes a partir da qual é possivel
extrair o valor central (média) e o intervalo de confianca (quantis) (Gréfico 2). Este
procedimento resulta em estimativas mais precisas do valor central. Ademais, os intervalos
de confianga computados desta maneira, além de ndo repousar na hipétese de normalidade
dos residuos, também capturam a incerteza associada aos parametros estimados pelo

modelo utilizado.®

A simulagao teve como base a série do Indice dessazonalizado de volume do Comércio Varejista Ampliado

para o Brasil (2014 = 100).

Para maiores detalhes, ver Hyndman e Athanasopoulos (2018), se¢do 11.4.

Texto para Discuss&o - n® 65/outubro-2019 - Codeplan

12



Algoritmo para Automatizar Previsdes

Grafico 2 - Exemplo de densidade das proje¢fes para cada horizonte de tempo
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Fonte: Dados do modelo
Elaboragéo: O Autor

Figura 2 - Etapas do algoritmo de previséo

Série temporal

Etapa 1

Modelos

-/'/\\.

ARIMA ETS | ‘TEIATS | MNMNETAR

N~

ValidagAo-cruzada ou Treino/Teste

/ \E‘lapﬁ
E

MAE RMS

Melhor modelo

Etapad

Bagging

Previsies

Elaboragédo: O Autor
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2.3. auto_forecast(): sintaxe da funcéo e saidas

A funcdo auto_forecast() faz parte do pacote RAFA (R Automatic Forecasting
Algorithm)’ e implementa o algoritmo descrito sobre a série temporal de interesse. Sua
sintaxe na versao atual (1.0) € descrita abaixo e os valores padrédo, quando definidos, estdo
entre parénteses:

auto_forecast(data, h, h_cv, window, n, level, acc, test, exclude)

onde:

» data: série temporal em formato "ts" (time series).

* h: ndmero de periodos para a previsdo (12).

* h_cv: numero de periodos no calculo da validagédo-cruzada (1).

* window: tamanho da janela para o célculo da validagao cruzada.
* n: ndamero de séries geradas por bootstrap (100).

+ level: nivel de significancia para o intervalo de confianca (0.05).

+ acc: medida de acuracia para selecionar o melhor modelo (“MAE”). "RMSE" para
a raiz do erro quadratico meédio, "MAE" para erro absoluto médio ou "DIR" para a
medida direcional.

» test: vetor no formato ¢ (ano, més) com a data ou numero da primeira
observacdo na amostra de teste. Se deixado em branco, os erros serdo
computados por validacdo cruzada.

» exclude: vetor com modelos que devem ser desconsiderados pelo algoritmo.

O objeto de saida da funcdo é uma lista contendo quatro elementos:

1.Tibble: contém os valores centrais, maximos e minimos para o numero de
periodos (h) e de acordo com o nivel de significancia estipulado;

2. List: contém os erros de previsdo de cada modelo;
3. Tibble com as estatisticas MAE, RMSE e DIR para cada modelo; e
4. Ggplot com o grafico da previsdo com intervalos de confianca.

" Aversdo de testes esta disponivel em: https://github.com/leripio/rafa
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3. APLICACAO: TAXA DE DESOCUPACAO DA PED/DF

Nesta Sec¢do sera apresentada uma aplicagdo do algoritmo utilizando a série da taxa
de desocupacéo da Pesquisa do Emprego e Desemprego (PED) para o Distrito Federal.®

A amostra tem frequéncia mensal e compreende o periodo entre margo de 2012 a
marco de 2019, totalizando 85 observacdes (Grafico 3). Dada a interrupcdo da pesquisa
entre outubro de 2013 e outubro de 2014, optou-se por preencher os valores ausentes por
meio de interpolac¢ao linear levando em conta a sazonalidade da série.

Gréfico 3 - Taxa de desocupacéo (%) - Pesquisa do Emprego e Desemprego (PED)

20.0
17.5
15.0

12.5

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019

Fonte: Dados da PED/DF
Elaboragdo: O Autor

A funcéo foi invocada mantendo os argumentos em seus valores padrédo, exceto pela
janela para a validacdo cruzada que foi definida em 73 e a exclusdo do modelo
"auto.arima”".’ O objetivo, portanto, foi avaliar os modelos de acordo com os erros de

previsdo nos ultimos 12 meses obtidos a partir de janelas méveis com 73 observacges.

rafa::auto_forecast(ped_ts, window = 73, exclude = ”auto.arima”)

O primeiro objeto da saida a ser destacado € o quadro com as estatisticas de
acurécia dos modelos (Figura 3)."° Os modelos foram ordenados pelo valor do MAE, de

8 A PED - Pesquisa do Emprego e Desemprego € uma pesquisa com frequéncia mensal realizada pelo

convénio entre Seatrab-GDF, Codeplan, Seade-SP e Dieese.
Em virtude de alguma caracteristica dos dados, o0 modelo auto.arima reportou problemas na convergéncia do
seu algoritmo de otimizacao. Por esta raz@o, optou-se por remové-lo do processo.

10 Wrong dir = dire¢éo incorreta; Right dir = direg&o correta. Reportam o nimero de observacdes classificadas de acordo com
a direcdo da variacao.
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acordo com a configuragéo padrdo. E importante notar que, embora o modelo TBATS tenha
apresentado melhor desempenho em critérios de magnitude (MAE e RMSE), 0 mesmo nao
ocorreu em termos direcionais: acertou nove vezes a direcdo da variacdo, ao passo que
modelos como StrucTS e Splinef acertaram dez vezes. Portanto, caso o interesse fosse em
acertar com maior frequéncia a direcéo das variacbes, o modelo StrucTS teria sido o melhor
na combinacao de direcdo e magnitude.

Figura 3 - Performance dos modelos ordenados pelo Erro Absoluto Médio

Model MAE RMSE Wrong dir Right dir
thats 0.21 0.26 3 9
ets 0.26 0.32 3 9
arfima 0.28 0.31 3 9
hw 0.31 0.37 3 9
holt 0.32 0.38 3 9
StrucTS 0.34 0.39 2 10
nnetar 0.35 0.42 5 7
ses 0.35 0.41 5 7
thetaf 0.35 0.41 4 8
splinef 0.37 0.42 2 10
meanf 3.73 3.79 7 5

Fonte: Dados do modelo
Elaboracédo: O Autor

Na sequéncia, sdo apresentadas as projecdes para os 12 meses a frente: de abril de
2019 a marco de 2020 (Figura 4). As previsbes indicam um leve aumento na taxa de
desemprego nos dois meses seguintes, seguido de reducdo até encerrar 0 periodo ano
(h = 9) em 18.2%. Vale notar que o modelo captura o padrdo sazonal da série, o qual
costuma apresentar elevacdes no inicio de cada ano.

Figura 4 - Projecdes de abril de 2019 a marco de 2020.

h Point Lower_0.95 Higher_0.95
1 19.8 18.8 205
2 19.7 16.6 205
3 19.4 18.3 203
4 16.9 17.9 19.7
5 18.7 17.5 19.5
5 16.4 17.3 19.4
7 18.4 17.3 19.5
B 18.3 17.2 19.5
9 18.2 17.1 19.3
10 18.6 17.5 199
11 19.2 18.1 206
12 19.8 18.6 21.3

Fonte: Dados do modelo
Elaboracédo: O Autor
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Além das estatisticas agregadas, uma analise importante consiste em observar os
erros das previsbes. Em especial, isto pode indicar a presenca de algum padrdo que seja
informativo das caracteristicas das previsbes como viés e risco de valores extremos. A
Gréfico 4 traz os erros de previsdo para a taxa de desemprego entre marco de 2018 e
fevereiro de 2019 a partir do modelo TBATS. Nota-se, no periodo em questdo, que a
magnitude dos erros individuais tem se situado abaixo de 0.5 p.p nos casos mais extremos.
Por outro lado, h4 uma clara tendéncia das proje¢cdes em superestimar a taxa de
desemprego.

Isto traz a possibilidade de implementar ferramentas adicionais que buscam
incrementar a performance das previsdes ao incorporar estimativas dos erros das préprias
previsbes, como é o caso da estratégia rectify (TAIEB E HYNDMAN, 2012). Mais
especificamente, esta abordagem incorpora as previsdes diretas (especificas para cada
horizonte) dos erros de previsdo para melhorar a performance preditiva dos modelos. Os
resultados parecem funcionar bem para algumas séries sob certas especificagdes.

Gréfico 4 - Erro das proje¢cdes de marco de 2018 a fevereiro de 2019
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Fonte: Dados do modelo
Elaboracao: O Autor
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4. CONSIDERACOES GERAIS

A tarefa de gerar previstes é bastante desafiadora, sobretudo quando as variaveis
de interesse sofrem influéncia de contextos altamente volateis, como ocorre nas ciéncias
sociais. Nestes casos, é imprescindivel tornar o trabalho mais robusto tanto no que diz
respeito aos valores centrais quanto aos intervalos de confianca — medida de incerteza na
realizacdo dos dados. O algoritmo proposto parte deste principio ao incorporar ferramentas
mais robustas, tanto na escolha do modelo quanto no refinamento dos valores centrais e
intervalos de confianca — por meio do método bagging.

Apesar dos avancos, alguns recursos com potencial para melhorar o desempenho
das previsbes devem ser adicionados. O primeiro deles — e talvez o mais importante — é a
possibilidade de incorporar variaveis exégenas (covariaveis) com poder preditivo sobre a
variavel de interesse. Até o momento, os modelos incorporados realizam proje¢cdes com
base na propria série e ndo consideram informacfes externas. Sob este aspecto, cabe notar
gue o modelo ARIMA é capaz de utilizar variaveis exdégenas. Portanto, um caminho imediato
seria incorporar um argumento adicional a fungéo para utiliza-las no modelo ARIMA. Este &
um passo importante, com enorme potencial, para melhorar as previsées.

Um outro recurso que pode ser considerado é a possibilidade de utilizar os proprios
erros de previsdo do modelo como informagéo adicional para aprimorar o desempenho dos
modelos. Mais especificamente, a abordagem rectify utiliza previsbes diretas (especificas
para cada horizonte) dos erros de previsdo para melhorar a performance preditiva dos
modelos. Os resultados parecem funcionar bem para algumas séries sob certas
especificacdes.

Por fim, vale ressaltar que o sucesso em projetar valores depende, em grande
medida, da disponibilidade de dados de boa qualidade, bem como de relativa estabilidade
no padrdo gerador das observacfes. Neste sentido, além do esfor¢co de aprimorar as
ferramentas estatisticas, deve-se também buscar ampliar a disponibilidade de dados de boa
qualidade.
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