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Combinacao de previsoes com modelos autoregressivos
lineares e nao lineares — aplicacoes ao turismo !

Paulo M.M. Rodrigues
Faculdade de Economia, Universidade do Algarve

Pedro Gouveia >

Escola Superior de Gestdo, Hotelaria e Turismo, Universidade do Algarve

Resumo

As metodologias de combinagdo de previsdes exploram relagdes de
complementaridade entre diversos tipos de modelos econométricos. O seu
desenvolvimento e crescente utilizagdo resultam do facto destas apresentarem melhor
performance, em termos de previsdao, do que os modelos individuais que as compdem
(vide, inter alia, Bates e Granger, 1969 e Stock e Watson, 2003). Este artigo € pioneiro
na utilizagdo de metodologias de combinagdo de previsdes a séries do turismo. Neste
artigo sdo utilizados modelos lineares (quer modelos s6 com componente sazonal
deterministica, quer modelos sazonais autoregressivos) e modelos mais complexos e
de evolucao recente, captores da ndo linearidade deterministica (como ¢ o caso dos
modelos Periodicos Autoregressivos [PAR]) ou da ndo-linearidade estocastica (como ¢
o caso dos modelos Self Exciting Threshold Autoregressive [SETAR]) das séries.
Procura-se ainda, pelo recurso a modelos com componente sazonal, contribuir para a
ruptura da pratica dominante de utilizagdo de séries sazonalmente ajustadas (ou seja,
de séries expurgadas da informacdo sazonal). Por outro lado, através de uma
metodologia de seleccdo da ordem da parte autoregressiva sugerida em Rodrigues e
Gouveia (2004) procura-se conjugar o principio da parcimoOnia com a salvaguarda de
auséncia de autocorrelagdo, por forma a que cada um dos modelos utilizados apresente
boa performance em termos de previsao.

Palavras-chave: Combinagao de previsdes, modelos periddicos, modelos
threshold, nao-linearidade, sazonalidade.

Abstract

Forecast combination methodologies explore complementary relations between
different types of econometric models. The development and growing use of forecast
combinations result from the fact that these present better forecast performance then
the individual models on which the combinations are based (see, inter alia, Bates and
Granger, 1969 and Stock and Watson, 2003). This paper looks to the application of
forecast combinations to tourism data. Linear models (models with only deterministic
seasonal component and seasonal autoregressive models) and more complex models,
such as models that capture deterministic and/or stochastic nonlinearity of the series,
are employed. We hope this study will motivate a break in the typical use of seasonally
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programa POCTI/ECO/49266/2002 (FEDER).
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adjusted data. On the other hand, using the lag selection approach suggested by
Rodrigues and Gouveia (2004), the application of a principle of parsimony with
adequately specified models is ideal, in order to ensure that the models used display a
good forecast performance.

Keywords: Combining forecasts, periodic models, threshold models, non-
linearity, seasonality.

1. Introducao

Os modelos de séries temporais envolvem a andlise estatistica da evolugdo
passada da variavel de interesse, partindo do principio que as observagdes passadas
incorporam informacao relativa a um vasto conjunto de varidveis que influenciam o
fenomeno em estudo (e, em muitos casos, dificil de identificar). Cada tipo de modelo
¢ captor apenas de uma parte da realidade.

A interdependéncia entre séries temporais torna a utilizagdo de modelos
univariados (dominante ao nivel da modelagdo e previsdo em séries temporais) por
vezes redutora. Uma forma de contornar este problema pode consistir em explorar as
relacdes de complementaridade existentes entre diferentes modelos e assim obter uma
melhor aproximacao ao processo gerador de dados. No campo da previsao, desde o
estudo de Bates e Granger (1969), tém sido desenvolvidas diversas metodologias de
combina¢do de previsdes. De um modo geral, tem sido possivel encontrar evidéncia
de que as previsdes obtidas, mesmo com base em metodologias simples de
combinagdo de previsdes, apresentam vantagens em relacdo as geradas por modelos
1solados (vide, Stock e Watson, 2003).

Neste artigo procuram-se utilizar diferentes modelos e diversas metodologias de
combinacdo de previsdes no campo da previsdo de séries do turismo. Nesse sentido,
sao utilizados modelos lineares simples apenas com componente deterministica
(dummies sazonais e/ou tendéncia), modelos Sazonais Autoregressivos [SAR] e
modelos nao-lineares mais complexos e de evolugdo mais recente na literatura
econométrica, como € o caso dos modelos Periddicos Autorregressivos (PAR) e dos
modelos Self Exciting Threshold Autoregressive (SETAR).

Procura-se, também, contribuir para a ruptura com a pratica dominante de
utilizagdo de séries sazonalmente ajustadas. Com efeito, boa parte das aplicagdes na
area do turismo baseiam-se em dados sazonalmente ajustados de frequéncia anual
(vide, por exemplo, Kulendran e Witt, 2001, p. 294). Durante muito tempo a
sazonalidade foi considerada uma componente perturbadora das séries temporais que
dificultava a andlise das componentes ciclo e tendéncia. Neste contexto, era
privilegiado o recurso a séries sazonalmente ajustadas, expurgadas da componente
sazonal. Actualmente ¢ reconhecido, que a sazonalidade ¢ uma componente importante
das séries temporais, que deve ser tida em conta ao nivel da modelacao e ndo ignorada
ou removida como foi corrente nas ultimas décadas (vide Ghysels, 1994 e Ghysels,
Osborn e Rodrigues, 2000).

Este artigo encontra-se estruturado da seguinte forma. Na Seccdo 2 € identificada
a série de dados que sustenta o estudo de previsdo e analisadas as suas propriedades.
Na Sec¢ao 3 procede-se a uma breve descricdo de cada um dos tipos de modelos
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utilizados. No que diz respeito ao estudo de previsao, na Sec¢do 4 sdo discutidos os
métodos de previsdo utilizados nos modelos lineares e nos modelos com nao-
linearidade deterministica e estocastica; sdo apresentadas as estatisticas de avaliagdo e
¢ feita a comparagdo da performance de previsdo dos diferentes modelos e propostas
as metodologias de combinagdo de previsdes. Na sec¢do 5 ¢ desenvolvido um estudo
de previsdao com base nos modelos apresentados na Sec¢do 3 para a série considerada.
Finalmente, na sec¢do 6, sdo apresentadas as principais conclusdes que o
desenvolvimento do trabalho permitiu alcancar.

2 - Série de dados e suas propriedades estatisticas
2.1 Descri¢ao da série

Neste artigo, sdo utilizados dados mensais (ndo ajustados sazonalmente) de
Janeiro de 1977 a Dezembro de 2000, relativos as dormidas de hospedes do Reino
Unido no Algarve (Figura 2.1), facultados pelo Instituto Nacional de Estatistica (INE),
Direc¢do Regional do Algarve. Em todos os modelos considerados foram utilizadas as
observacdes relativas ao periodo de 1977-2000.

Figura 2.1: Dormidas de héspedes oriundos do Reino Unido
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2.2 Propriedades da série

A sazonalidade pode ser deterministica ou estocdstica estacionaria ou nao
estacionaria (vide, inter alia, Franses, 1996 e Ghysels e Osborn, 2001). Quando os
fendmenos apresentam um comportamento sazonal estavel em torno da tendéncia
deterministica, as dummies sazonais explicam a quase totalidade da variabilidade das
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séries. Neste caso, estamos perante o que habitualmente se designa por sazonalidade
deterministica.

Quando um processo apresenta pelo menos uma raiz unitaria sazonal na sua
representagdo autorregressiva, estamos perante um processo sazonal integrado (vide
Hylleberg et al., 1990). Este tipo de processos estdo associados a fendmenos de
persisténcia geradores de alteragdes lentas mas permanentes nos padrdes sazonais.

No caso particular das séries mensais, um passeio aleatério sazonal como o que
se segue, y,=y,,,+¢&  apresenta raizes unitarias nas frequéncias,

O,E,—,—,—,—,—,—,E,?e . . Neste caso, o polindmio (1— 12), onde L

representa o operador de desfasamento temporal (L*y, = y,_, ) pode ser factorizado (cf.

Hylleber, et al. (1990), Beaulieu e Miron (1993) e Smith e Taylor (1999)) em fun¢ao
das suas raizes unitarias sazonais exp(*i2nk/S), k=0,...,6, de modo a obter-se a
regressao teste,

Apy, = Z”;lel""ZﬂAlzyz; u,

onde

11 11
:ZV t=j o Zoy =ZCOS[(f+1)7T]y =

=0 j=0

11 11
=Y cosl(j+Va v, zi,=-D sinl(i+Da by

=0 i=0

i=3,57,911, @, = 2nk/12, k=1,...,5, ¢ A,y, = 1-L%)y, = y, -y, ,,. Note que z

j=1,..,12, correspondem a combinagdes lineares de desfasamentos de y, de modo

J.t?

que em cada combinagdo seja isolada uma determinada raiz unitaria. Por exemplo, z,,
visa avaliar se existe ou ndo uma raiz unitaria na frequéncia zero.
Os coeficientes dos 7, j =1,...,12, sdo os pardmetros relevantes para efeitos de

teste as raizes unitarias. Consequentemente, para testar a hipotese nula de passeio
aleatério sazonal contra a alternativa de estacionaridade em pelo menos uma
frequéncia, HEGY e Smith and Taylor (1999), inter alia, sugeriram : t; (unilateral)
para a exclusdo de z;.; t, (unilateral) para a exclusdo de z,.; ty (unilateral) para a
exclusdo de zx., e ty (bilateral) para a exclusdo de z ., para k = 3,5,7,9,11;
sugeriram também os testes conjuntos Fy; para a exclusdo simultanea de zy g € Ziij 4.1,
k = 3,5,7,9,11. Ghysels, Lee e Noh (1994), Taylor (1998), Smith and Taylor (1998,

1999) consideram também os testes, Fp, 12, para a exclusdo de z,,; € {Zkt 1> Zhtie l}k "

12

e F1_125, para a exclusdo de z; .1, o1 € {zkjt_, s Z et }k:3.

Para uma abordagem mais detalhada sobre estes testes e suas propriedades veja
Rodrigues e Taylor (2004).

A Tabela 2.1 apresenta os resultados da aplicacdo do teste HEGY mensal a série
relativa as dormidas de hospedes do Reino Unido no Algarve.
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Tabela 2.1: Resultados do Teste HEGY a Presenca de Raizes Unitarias

Frequéncia Teste HEGY

0 11.836*

i -1.590%

z 37 6.271*
2 2

z Iz 7.969
36

z Az 4.735%
6 6

2z AT 3.556*
3 3

LAY 4.081%

e
3 3
Nota: * indica a ndo rejei¢ao da
presenga de raiz unitaria a um nivel de
significancia de 5%.

Da analise dos resultados desta tabela verifica-se que unicamente o par de raizes
complexas, relativas as frequéncias 5m/3 e 7n/6 ¢ rejeitado. Portanto, verifica-se forte
evidéncia de um padrdo sazonal ndo estacionario.

3. Descriciao dos modelos
3.1 Modelos Sazonais Deterministicos
Se considerarmos que o padrdo sazonal de uma série ¢ bem aproximado apenas

por componentes sazonais deterministicas ¢ possivel recorrer a um modelo como o
que se segue,

s s
Vi = ZaiDiz +Zﬂijtt+xt
i=1 j=1

P(L)Ax, =0(L)e,

(3.1)

onde D, corresponde a dummy sazonal, que assume o valor um na estagao i € Zero nos
outros casos; A,x, ¢ gerado por um processo autoregressivo de médias moveis
estacionario e invertivel, onde ¢(L) e 6(L) representam polindmios em L de ordem p
€ q, respectivamente; e ¢, ~ iid(0,05°).
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3.2 Modelos Sazonais Autoregressivos

Quando as relagdes causais entre varidaveis sao dificeis de fundamentar, uma
alternativa consiste em procurar explicar o fenomeno em estudo com base unicamente
na sua evolucao passada. Com efeito, a evolugdo histérica incorpora informagdo
acerca de inumeras variaveis que influenciam o fendémeno, pelo que os modelos
autorregressivos sao frequentemente utilizados na literatura econométrica para efeitos
de previsao.

O modelo Sazonal Autorregressivo (SAR) com componentes deterministicas
pode ser representado, para a frequéncia mensal pela seguinte expressao:

S S (3.2)
Ve = ZaiDit + Zﬂijttﬁ_xt
i=l =1

(LA, x, =0(L)e

Para uma abordagem mais exaustiva aos modelos autoregressivos e sazonal
autoregressivo veja, inter alia, Hamilton (1994), Franses (1996) e Ghysels e Osborn
(2001).

3.3 Modelos Periodicos Autorregressivos

Os modelos Periddicos Autorregressivos (PAR) constituem um conjunto de
modelos alternativos utilizados na modelacao de séries sazonalmente nao ajustadas.
Estes modelos permitem a alteracdo dos pardmetros do modelo de acordo com as
estagoes do ano. Nos modelos PAR, as observacdes de cada estacdo do ano sdo
modeladas por um regime autorregressivo especifico.

Em termos gerais, um modelo PAR(12,p) pode ser representado pela seguinte
expressao,

12 Pj

12

Ay, =2 +B 0D, + 3> DAy, +é,, (33)
j=1 j=1 i=1

onde p = max{p,,....p1»}, p; representa a ordem da parte autorregressiva do modelo da

estagdo j, ¢ ~iid(0,0%) e D, sdo dummies sazonais que assumem o valor um na

estacdo j e zero nas outras estagdes. Os modelos PAR sdo modelos nao lineares, onde a
nao-linearidade ¢ introduzida de forma deterministica.

Numa fase prévia a aplicacdo dos modelos PAR importa verificar se nos dados
em andlise hé evidéncia de periodicidade, de forma a evitar o recurso a modelos sobre-
parametrizados. Note que num simples PAR(12,1) ndo restrito sem componente

p
deterministica sdo estimados 24 parametros e num PAR(12,p), 12+ 212 , parametros.
j=1
Uma forma de verificar a presenga de periodicidade consiste em testar a
hipdtese nula

648



Combinagdo de previsoes com modelos autoregressivos lineares e ndo lineares

contra a hipotese alternativa,
H :a;,#a,

comj=12,...,12ei=1,2,..., p. O teste a hipdtese nula dado por,

(RSSHO - RSSH1 )/(S - l)p
PRSI (S +8p)) | snr-(ses)

(3.4)

onde RSS, ¢ RSS, representam a soma dos quadrados dos residuos sob a hipotese

nula e alternativa, respectivamente. E possivel encontrar mais desenvolvimentos, em
termos dos testes a periodicidade e a heteroscedasticidade sazonal em Boswijk and
Franses (1996) e Rodrigues e Gouveia (2004). Neste ultimo artigo foi possivel
encontrar evidéncia estatistica de periodicidade na série utilizada no presente trabalho,
validando assim a aplica¢cdo dos modelos PAR a esta série.

A frequéncia mensal da séries utilizada neste artigo sugere o recurso a um
modelo PAR(12,p), onde p = max{p;, ..., P12},

Di

12 12
Ay, =Z§iDit+ZZﬂijAkyt—j+gt' (3.5)
i=1

i=1 j=1

Porém os 12 regimes de um modelo deste tipo tendem a gerar problemas de
sobreparametrizagdo, como ja foi referido. Neste contexto, ¢ aconselhavel o recurso a
metodologia de redu¢ao do modelo proposta por Rodrigues e Gouveia (2004), segundo
a qual podem ser definidos trés regimes correspondentes as estacoes determinadas em
funcao da percentagem de dormidas de cada més. A classificacdo dos dados obtida por
Rodrigues e Gouveia (2004) utilizada na constru¢do de um modelo PAR(S,p*) para a
série em analise consta da tabela 3.2.

Tabela 3.2: Classificacao da série: Reino Unido

Epoca baixa Epoca intermédia Epoca alta
Nov. a Mar. Abr., Mai, Out. Jun. a Set.

3.4 Modelos SETAR Sazonais

Os modelos SETAR constituem uma classe importante de modelos ndo lineares
que se baseiam na ideia de que a evolugdo de um processo segue um conjunto de
regimes autorregressivos, onde o valor da série e o regime vigente em cada periodo,
dependem do valor assumido por uma varidvel limite. Estes modelos revelam-se
particularmente adequados para a modelagao das caracteristicas do ciclo econdmico,
como a assimetria entre as fases de expansdo e contrac¢do (c.f. Hamilton, 1989) o
desemprego (c.f. Caner and Hansen, 2001), as séries financeiras (c.f. Franses e van
Dijk, 2000) a Teoria da Paridade dos Poderes de Compra (c.f. Enders e Granger, 1998
e Gouveia e Rodrigues, 2002), as taxas de juro (c.f. Enders e Granger, 1998), ¢ a
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estabilidade monetaria no Mecanismo de Taxas de Cambio do Sistema Monetario
Europeu (Gouveia, Rebelo e Rodrigues, 2003).

Consideremos, para efeitos de exposicao, um modelo SETAR com dois regimes
e componente sazonal dado por,

S

S
z Z lijtt+¢l Ve te, if q_, <y
Ay =1 " (3.6)
z z ﬂt+¢2 Ve te, i g, >y
= =
onde g, representa a variavel limite e d o parametro de desfasamento. Por seu turno,
o parametro de limite, y ¢ determinado a partir dos valores da varidvel limite, g..,, que

geralmente assume a forma de uma combinacdo de desfasamentos da varidvel
dependente, vide, inter alia, Hansen (1997, p. 10).

Embora os modelos SETAR sazonais possuam uma estrutura semelhante a dos
modelos PAR, a natureza da sua ndo linearidade ¢ estocastica (dado que o pardmetro
limite ¢ endogeno ao modelo).

Considerando g, =( g l/,¢) =12; j=1,...Se B = (02 o estimador
obtido pelo método dos minimos quadrados ordinarios (MMQO) vem dado por

= (Zx (7)x, (;/)'] [Z x,(7)A,y, j (3.8)

No processo de estimagdo, os parametros d e y sdo sequencialmente estimados
da seguinte forma,

7 =argminé”’(y,d)
yel, des . (39)

onde 6°(y,d) corresponde ao estimador da varidncia para cada par (y,d) obtido por

recurso aos MMQO, I' representa o conjunto de todos os possiveis valores do
parametro limite (ou seja, o conjunto de possiveis valores da variavel limite, ¢, ;) e
s={1,2,...,p} € o conjunto de todos os valores possiveis do parametro de desfasamento,
d. Segundo Chan (1993), o estimador 7, obtido de acordo com (3.9) ¢ fortemente

consistente. A importancia da endogeneizacao do parametro de desfasamento, d, para
efeitos da estimagao do modelo ¢ demonstrada através de diversos estudos de Monte
Carlo; e.g. Gouveia (2000) e Rodrigues e Gouveia (2001).

A pertinéncia da aplicacdo dos modelos SETAR depende da existéncia de
diferencas significativas entre os coeficientes dos dois regimes. Os testes a linearidade
em modelos SETAR para variaveis estacionarias foram objecto de desenvolvimentos
em varios estudos, veja, por exemplo, Caner e Hansen (2001), Chan (1990), Chan e
Tong (1990) e Hansen (1997). Estes autores propdem, sob a hipdtese nula de
linearidade o seguinte teste,
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F(y)= ,{m) (3.10)
O

onde n representa o namero de observagdes € &’ e &°(y), representam
respectivamente, os estimadores das variancias da varidvel residual resultante dos
modelos linear autorregressivo e SETAR.

Note no entanto, que a presenca de um parametro perturbador, v, sob a hipotese
alternativa que ndo esta presente sob a hipdtese nula, conduz a distribuicdes nao-
standard e ndo-centrais (invalidando a utilizagdo da teoria assimptotica tradicional)
aconselhando assim a obten¢do de valores criticos com base no método do bootstrap.
Este fendmeno ¢ conhecido na literatura econométrica por problema de Davis (1977);
veja, também, Andrews e Ploberger (1994) e Hansen (1996).

Para uma andlise mais exaustiva dos modelos SETAR veja entre outros Tong
(1990), Hansen (1997, 2000), Caner e Hansen (2001) e Rodrigues e Gouveia (2001).

4. Previsao
4.1. Previsao com modelos lineares e modelos nao-lineares deterministicos

De acordo com Box e Jenkins (1970), o valor da previsao de uma determinada
série temporal que minimiza a Média do Quadrado dos Erros de Previsao (MQEP),

MQEP = Ele},, |= E|(v.., - 5.0 /] 4.1)

¢ dado pelo valor esperado condicional de 3,,,, = E[y,,, |Q,]=F(v,,;0|Q,), onde
Q, representa a informacdo historica da série temporal no momento ¢ e representa a

funcdo associada ao modelo linear em causa. No caso linear a obtengao de previsdes
para h periodos pode ser realizada por substitui¢do recursiva.

4.2. Previsao com modelos SETAR

A obtengdo de previsdes no caso dos modelos ndo - lineares ¢ mais complexa e
computacionalmente mais morosa do que no caso dos modelos lineares. Quando ¢
utilizado o método dos minimos quadrados ordinarios na obtengdo de previsdes
pontuais, os valores futuros da série sdao calculados com base no valor esperado
condicional (aos valores histoéricos da série), i.e.,

)’}t+h|t = E[,Vt+h |Qz]' (4.2)

O valor da previsao para 2=1 pode ser facilmente obtido pela expressao,
j;z+l\t :E[yt+1 |Qt]:F(yt’9) (43)

No entanto, sempre que h > 1, o calculo da previsdo torna-se mais complexo.
Com efeito, por exemplo, para h = 2, temos,
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Pz = Elvin 19, ]2 E[F(v,.1501Q,)]. (4.4)
Ora, no caso dos modelos SETAR,
E[F(y,.;01Q,)]# F[E(y,.:01Q,)]= F(5,.:0) . (4.5)

Esta impossibilidade de permutar os operadores £ ¢ F no caso dos modelos
SETAR (e dos modelos nao-lineares em geral) tem como consequéncia a
impossibilidade de estabelecer relagdes recursivas entre diferentes horizontes de
previsdao em contraponto com o que acontece com os modelos lineares.

Quando esta impossibilidade de permutagdo ¢ negligenciada, estamos perante
um método de previsao designado na literatura por “naive” (vide, inter alia, Franses e
van Dijk, 2000) dado pela expressao,

j>t+h\t = F(j;t+2|t 5 9) (46)

e que ¢ gerador de previsoes enviesadas.

A obtencdo de previsdes com modelos ndo-lineares esta geralmente associado a
processos de integracdo numérica baseadas na relacio de Chapman-Kolmorov. Neste
contexto, a previsao para h periodos pode ser obtida de uma forma recursiva a partir da
expressao,

)’>t+h\t E[yt+h |Q J. E[VHM | Vi 1]g()’z+h 1€, )dyx+h 1 (4-6)

onde g(y,.,,|Q,) éadistribuigdo condicional de y,,, , dado Q,.

Uma vez que, de uma forma geral, a expressao (4.6) ndo ¢ conhecida torna-se
necessario recorrer a técnicas de computagdo intensiva. Uma possivel abordagem
consiste no recurso ao método de Monte Carlo segundo o qual a previsao para &
periodos pode ser obtida com base na expressao,

j}mi[llcz ( ZF( ZF[yH”+gl,¢9j+gl,9J ]+8ih;9J 4.7)

i,=1 ip=1

onde £ representa o numero de replicagdes utilizado e & (comi=1,...K, j=1,...,h)

os valores aleatérios obtidos a partir da presumivel distribuicdo de ¢, .
J

No caso da distribui¢do de ¢, ser desconhecida € possivel recorrer ao método
J

do bootstrap baseado em,

k

A~ boot 1 1 £ ~ ~ n R
J’f’W =[kz F{;ZF(;ZF()}MNL5[2;9j+5[z;49}..j+glh;9} . (4.8)

i=1
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Neste caso, &,,j = 1,...,h, s@o valores aleatérios, com reposi¢do, obtidos a

partir dos residuos do modelo estimado. Lin e Granger (1994) e Clements ¢ Smith
(1997) comparam os trés métodos de obtengdo de previsdes para horizontes temporais
superiores a um e obtém evidéncia empirica da vantagem associada ao método do
bootstrap.

4.3 Comparacao da performance em termos de previsao

Para efeitos de avaliagdo da performance de cada um dos modelos, em termos
de previsao, sdo retidas m—+h observacdes, onde / representa o horizonte temporal de
previsao, de modo a avaliarem-se e compararem-se m vezes, de forma sequencial a &
periodos para a frente (vide, inter alia, Franses e van Dijk, 2000). Ou seja, a
capacidade de previsdao de um modelo para um horizonte de % periodos pode deste
modo ser testada para os ultimos [m/12] anos. Neste estudo considerou-se m = 36 (3
anos), 48 (4 anos) e 60 (5 anos).

Tendo por base esta metodologia, sdo utilizados trés critérios para efeitos de
comparagdo de previsoes:

1) A Raiz Quadrada da Média do Quadrado dos Erros de Previsao (RQMQEP),

h 2

RQMQEP = \/%z (yH—j - j>t+j\z+j—1) . (49)

J=1

Para efeitos de avaliagdo da qualidade das previsdes e no enquadramento da
metodologia associada a janela de previsao mdvel, torna-se pertinente recorrer a média
da Raiz Quadrada da Média do Quadrado dos Erros de Previsio (MRQMQEP), dada

pela expressao,

1 [1¢ . ’
MRQMQEP = EZ \/ZZ (yt—m+i+j - yt—m+i+j|t—m+i+j—l ) . (4 10)

i=1 Jj=1

11) O Erro de Previsdao Absoluto (EPA),

EPA =

4.11)

A
yt—mﬂ'+h - yt—m+i+h\t—m+i N

No contexto da utilizacdo da janela de previsao movel recorre-se a média dos Erros de
Previsao Absolutos (MEPA) dada pela expressao,

MEPA =3

i=l1

Yicmeivh j>t—m+i+h\t—m+i . (4 12)

ii1) O Erro de Previsao Absoluto Percentual (EPAperc),
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YVien — yt+h|t
yt+h

EPA . = (4.13)

Tal como no caso dos Erros de Previsdo Absolutos, ao nivel da janela de
previsao, a medida a utilizar sera a Média dos Erros de Previsdao Absolutos Percentuais
(MAPEpggc), 1.€.,

A
| Yicmeivh — yt—m+i+h+j|t—m+i

MEPA ppe = L
m = ‘ Yimiivh ‘

4.14)

4.4. Metodologia de combinac¢io de previsoes

As combinagdes lineares constituem uma das metodologias de crescente
utilizagdo na literatura com vista a obtencao de previsdes (c.f., Bates e Granger, 1969;
Stock e Watson, 2003), por recurso a,

, = (/ROMQEP,, Z(I/RQMQE » (4.15)

A

= (/MEP4,,,) Z(I/MEPAI.,W) (4.16)

onde k representa o nimero de modelos utilizados € w,,, o peso do modelo i na
previsao para o periodo 4.

Neste caso, o peso de cada modelo ¢ fung¢do de 4. Quando A=0, todos os
modelos tém igual peso na combinacdo. Um aumento de A significa um aumento da
énfase nos modelos com melhor performance relativa. Na medida em que os modelos
que apresentam melhor performance em termos de previsdo no curto prazo nem
sempre correspondem aos que possuem uma melhor performance no longo prazo, pode
tornar-se pertinente o ajustamento da combinagdo de previsdes a este tipo de fendmeno
como se segue,

A

(I/RQMQEPh / i I/RQMQEQ,%J) se j<h)

W, = - ) (4.17)
(1/ROMQEP,, ) /; (/ROMQEP,,,)  se j>",
lMEPA 3 lMEPA se j<h

w, = / /Z/ ) A. (4.18)

A

K
(I/MEP4, ,, / Y (/MEP4,,)  se j>h)
Jj=1

it
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Com efeito, as expressoes (4.17) e (4.18) correspondem a uma adaptagao das

expressoes (4.15) e (4.16) de forma a diferenciar o peso de cada modelo até 4/2 e de
h/2 ah.

Para além deste tipo de metodologias ainda se consideraram neste estudo
combinagdes baseadas na média e na mediana da totalidade ou de parte do conjunto
dos modelos individuais.

5. Estudo de Previsao
5.1. Descricao do estudo

A séries de dados que suporta o estudo de previsdo (vide Seccao 2) respeita ao
periodo 1977-1998 sendo considerado um horizonte temporal de previsao de h = 24
(de Janeiro de 1999 a Dezembro de 2000).

No dominio da modelagdo e previsdo, a seleccio da ordem da parte
autorregressiva desempenha um papel crucial. Neste artigo, seguimos a metodologia
proposta em Rodrigues e Gouveia (2004), onde, a partir de uma ordem maxima da
parte autorregressiva suficientemente elevada (e.g. p = 36) sdo eliminadas,
sucessivamente, as varidveis menos significativas (procurando, no entanto, garantir em
todas as fases a auséncia de autocorrelagdo). Com base nesta metodologia ¢ possivel
(em contraponto ao que tem sido tradicional, sobretudo no campo da aplicagdo de
modelos PAR e SETAR) que cada regime apresente uma ordem distinta da parte
autorregressiva. Esta abordagem permite a constru¢do de modelos mais parcimoniosos
com vantagens ao nivel da previsao (vide Rodrigues e Gouveia, 2004).

Por outro lado, os métodos para obtencdo de previsdes correspondem aos
descritos na seccdo 4.2 e sdo diferenciados para o caso dos modelos AR e PAR
(linecares e com nao-linearidade deterministica) ¢ SETAR (com nao linearidade
estocastica).

A seleccdo da ordem da parte autorregressiva e a obtengdo de previsoes teve por
base métodos de computagdo intensiva. Para cada um dos modelos discriminados nas
Tabelas 5.1 e 5.2, todos os cdlculos foram realizados em GAUSS 3.2 e tiveram por
base rotinas desenvolvidas pelos autores.
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Tabela 5.1: Lista dos Modelos Utilizados

Modelo Descricio Filtro
1 ARP com 12 dummies sazonais e 1 tendéncia Niveis
2 ARP com 12 dummies sazonais e 1 tendéncia AA,
3 ARP com 12 dummies sazonais e 1 tendéncia A,
4 ARP com 12 dummies sazonais e 1 tendéncia A,
5 ARP com 12 dummies sazonais ¢ 1 tendéncia (1-L)(1+L)
6 ARP com 3 dummies sazonais e 1 tendéncia Niveis
7 ARP com 3 dummies sazonais e 1 tendéncia A,
8 ARP com 3 dummies sazonais e 1 tendéncia A,
9 ARP com 3 dummies sazonais e 1 tendéncia (1-L)(1+L)
10 ARP com 3 dummies sazonais e 3 tendéncia Niveis
11 ARP com 3 dummies sazonais e 3 tendéncia A,
12 ARP com 3 dummies sazonais e 3 tendéncia A,
13 ARP com 3 dummies sazonais e 3 tendéncia (1-L)(1+L)
14 Modelo Deterministico com 12 dummies e 12 tendéncias Niveis
15 Modelo Deterministico com 12 dummies e 12 tendéncias AA,
16 Modelo Deterministico com 12 dummies e 12 tendéncias A,
17 Modelo Deterministico com 12 dummies e 12 tendéncias A,
18 Modelo Deterministico com 12 dummies e 12 tendéncias (1-L)(1+L)
19 PAR3 com 3 dummies ¢ 3 tendéncias Niveis
20 PAR3 com 3 dummies e 3 tendéncias A,
21 PAR3 com 3 dummies e 3 tendéncias A,
22 PAR3 com 3 dummies ¢ 3 tendéncias (1-L)(1+L)
23 PAR2 com 2 dummies e 1 tendéncia Niveis
24 PAR2 com 2 dummies e 1 tendéncia A,
25 PAR2 com 2 dummies e 1 tendéncia A,
26 PAR2 com 2 dummies e 1 tendéncia (1-L)(1+L)
27 PAR2 com 2 dummies e 2 tendéncias Niveis
28 PAR2 com 2 dummies e 2 tendéncias A,
29 PAR2 com 2 dummies ¢ 2 tendéncias A,
30 SEATAR com 3 dummies e 1 tendéncia- método "naive" A,
31 SEATAR com 3 dummies ¢ 1 tendéncia- método "Monte A,
Carlo"
32 SEATAR com 3 dummies e 1 tendéncia- método "Bootstrap" D12
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Tabela 5.2: Lista das Combinacoes Consideradas

Modelo Descricao

33 Média

34 Combil Expressao (14.15), 1 =0

35 Combi2 Expressao (14.15), 4 =1

36 Combi3 Expressao (14.15), 2 = 1.5

37 Combi4 Expressdo (14.15), 2 =2

38 Combi5 Expressdo (14.15), 2 =5

39 Combi6 Expressdo (14.16), 1 =0

40 Combi7 Expressao (14.16), 12 =1

41 Combi8 Expressao (14.16), 1 = 1.5

42 Combi9 Expressdo (14.16), 4 =2

43 Combil0 Expressido (14.16), 1 =5

44 Combill  Expressdo (14.17), 2 =1

45 Combil2  Expressdo (14.18), 1 =1

46 Combil3  Média dos melhores 10 modelos (com base no
MRQMQEP para h=24)

47 Combil4  Média dos melhores 15 modelos (com base no
MRQMQEP para h=24)

48 Combil5 Mediana dos melhores 10 modelos (com base no
MRQMOQEP para h=24)

49 Combil6  Mediana dos melhores 15 modelos (com base no
MRQMQEP para /h=24)

50 Combil7 Meédia dos melhores 10 modelos (com base no MEPA
para h=24)

51 Combil8 M¢édia dos melhores 15 modelos (com base no MEPA
para h=24)

52 Combil9 Mediana dos melhores 10 modelos (com base no MEPA
para h=24)

53 Combi20 Mediana dos melhores 15 modelos (com base no MEPA
para h=24)

54 Combi2l Mediana de Todas as combinagdes

5.2. Resultados do estudo de previsio'

De uma forma geral e para o periodo p6s amostral todos os modelos utilizados
apresentam boa performance em termos de previsdo. Este resultado, que pode estar
associado a metodologia de selec¢do da ordem da parte autorregressiva e ¢
directamente observavel na Tabela 5.5.

Deste estudo, resulta também evidéncia da vantagem do recurso a metodologias
de combinacdo de previsdes. Na tabela 5.3 regista-se que em relagdo a todos os
horizontes temporais considerados (de h = 1 a h = 24) os diferentes tipos de
metodologias de combinagdo de previsdes encontram-se geralmente entre as previsoes
com menor RQMQEP. Neste ambito, ¢ particularmente notoria a vantagem da
metodologia de combinagao sugerida em (4.18), que permite a diferenciagdo do peso
de cada um dos modelos de acordo com o curto (h = 12) e o longo prazo (h = 24).

! Neste artigo apresentamos unicamente os resultados obtidos com base no RQMQEO. Relativamente aos
resultados obtidos para as estatisticas consideradas em (4.12) e (4.14), estes podem ser solicitados aos autores.
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A Figura 5.1 permite comparar os resultados da previsio do melhor modelo
(Modelo 44 que corresponde a combinagdo 11- vide tabela 5.2) com o modelo que
apresentou pior performance em termos de previsao (modelo 22) em relacdo ao
periodo pos amostral. Por seu turno, a figura 5.2 apresenta essa comparacao em termos
de erro percentual. Neste caso, desvios de sinal positivo € negativo representam
respectivamente sobre e sub previsdo. Em ambas as figuras ¢ ainda notoria uma
deterioracdo da qualidade das previsdes com o aumento do horizonte temporal de
previsao.

Tabela 5.3: Ranking dos modelos utilizados de acordo com 0 RQMQEP
(periodo pés-amostral)

Posicao
IHorizonte de 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Previsdo
1 50 4 46 45 24 10 44 44 44 44 44 44 44 44 44 44 30 30 30 30 30 30 30 30

46 47 50 35 20 44 10 30 30 2 30 30 30 30 30 30 44 44 18 18 18 18 18 18
3 28 51 16 54 44 24 30 10 10 30 2 10 10 10 24 24 24 10 44 2 2 2 17 17
4 44 44 54 39 7 30 24 2 2 10 10 18 24 24 10 6 10 6 10 17 17 17 2 14
5 4 50 45 36 50 6 6 24 23 18 18 2 18 23 6 10 6 24 2 14 14 14 14 2
6 24 46 35 50 46 28 2 6 27 24 24 24 23 6 42 54 41 38 6 44 23 10 10 10
7 47 38 38 46 47 46 1 23 6 14 14 14 6 34 43 37 40 33 23 23 10 23 23 23
8 51 34 34 38 51 50 50 27 18 6 6 6 33 38 37 42 39 34 1 10 44 44 44 44

9 38 33 33 33 10 51 46 18 24 23 23 23 38 33 54 43 54 39 17 6 6 33 34 33
10 34 45 39 34 28 47 51 1 1 17 27 38 34 27 39 39 38 40 38 38 38 34 38 38
1" 33 27 36 40 6 1 47 38 33 15 38 34 27 39 33 34 34 41 33 34 34 38 33 34
12 27 54 4 4 52 54 27 34 34 27 34 33 39 54 38 38 33 35 34 33 33 6 6 6
13 53 16 48 41 48 2 23 33 38 38 33 17 54 35 34 33 42 37 14 39 1 156 35 35
14 7 35 52 48 53 52 32 54 54 34 17 27 35 40 40 40 37 42 39 35 35 35 15 39
15 49 39 13 52 49 48 38 47 39 33 1 39 40 43 36 35 43 43 35 1 39 1 39 1
16 54 53 40 7 8 38 34 51 14 1 15 54 43 37 35 41 35 36 40 36 36 39 1 36
17 48 49 5 3 54 33 33 50 35 54 54 1 37 42 41 36 36 1 36 40 40 36 36 15
18 52 24 53 16 12 34 54 46 40 39 39 35 42 36 23 23 45 54 41 43 42 40 40 40
19 45 20 49 49 13 49 31 39 36 35 35 40 36 41 45 45 47 18 54 42 43 31 45 45
20 10 10 51 53 9 53 28 35 47 40 40 36 41 45 50 50 51 45 43 37 37 32 43 43
21 39 52 47 13 3 39 39 40 51 36 36 43 45 47 46 46 50 47 42 41 45 45 42 42
22 35 48 41 5 38 40 35 36 46 43 43 42 51 51 52 48 46 51 37 45 27 43 37 37
23 21 36 7 51 34 8 8 14 50 42 42 37 47 50 48 52 48 46 45 54 41 42 41 A1
24 23 40 3 47 33 41 36 43 41 37 37 41 50 46 51 51 52 50 47 27 54 37 27 27
25 6 13 9 20 39 35 40 42 43 41 41 45 46 1 47 47 28 23 51 47 15 41 54 54
26 13 3 20 9 40 36 48 37 42 45 45 47 1 52 8 8 23 48 46 51 47 27 47 47
27 3 5 6 43 35 12 52 41 37 47 47 51 52 48 49 49 8 52 50 46 51 54 51 51
28 40 41 8 42 41 9 12 45 45 51 51 15 48 8 53 53 1 8 27 50 32 47 50 50
29 36 23 43 37 45 15 45 52 15 50 50 50 2 49 3 27 49 2 48 15 31 51 46 46
30 16 7 42 8 36 43 41 48 52 46 46 46 8 53 27 12 53 53 52 48 50 50 31 48
31 5 9 37 6 1 42 18 15 48 52 48 52 3 28 12 9 12 49 8 52 46 46 32 52
32 8 28 12 23 30 37 43 8 17 48 52 48 14 3 9 1 9 12 31 8 48 48 48 49
33 9 6 24 12 15 45 42 28 8 8 8 8 49 12 1 28 13 9 32 53 52 52 52 53
34 41 1 10 19 43 13 37 49 53 49 49 49 53 26 28 3 27 20 15 49 8 49 49 8
35 12 8 44 27 42 20 49 53 49 53 53 53 26 18 26 26 3 15 24 31 49 53 53 31
36 20 43 19 44 37 7 53 17 12 26 26 26 28 9 13 13 20 28 53 32 53 8 8 9
37 %5 42 23 1 4 3 9 12 9 3 3 3 12 29 29 29 15 27 49 29 12 29 29 12
38 43 37 21 10 23 27 15 9 7 28 28 28 17 13 7 25 18 17 12 9 9 9 9 26
39 42 12 27 15 27 4 14 7 3 12 12 12 9 2 25 20 26 13 9 12 29 12 12 29
40 37 21 15 24 11 23 7 26 26 9 9 9 29 15 18 15 29 14 29 24 26 26 26 32
41 25 15 28 28 16 32 13 3 25 29 29 29 15 26 20 7 2 3 13 26 25 25 25 25
42 1 19 1 26 26 31 17 13 29 7 13 13 13 14 15 18 7 29 256 25 13 13 13 13
43 1 11 22 30 2 18 3 256 28 13 7 7 7 7 16 16 25 25 26 13 3 24 24 24
44 2 22 30 25 5 14 26 29 13 32 25 25 25 17 2 2 16 31 20 3 24 3 3 3
45 19 26 26 21 26 25 25 32 32 31 20 20 20 20 17 4 17 32 3 20 20 20 20 20
46 22 2 25 11 29 26 4 31 31 25 16 16 16 16 4 5 14 26 28 7 7 16 16 16
47 26 32 11 29 19 11 29 4 20 20 31 4 4 4 5 17 31 7 7 28 16 7 28 28
48 18 26 29 22 32 17 20 20 4 16 32 5 5 5 14 14 32 16 16 16 28 28 7 7
49 31 30 32 32 31 16 5 16 16 4 4 31 31 31 31 31 4 5 5 5 5 5 5 5
50 30 31 31 31 18 5 16 5 5 5 5 32 32 32 32 32 5 4 4 4 4 4 22 22
51 32 29 2 214 292 1 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11 11 22 22 22 22 4 4
52 29 18 18 18 17 19 19 19 19 22 22 22 22 22 22 22 22 22 11 11 11 11 19 19
53 14 14 14 14 22 22 22 22 22 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19 19 11 M
54 17 17 17 17 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21 21

Nota: Para a discri¢ao dos modelos veja as Tabelas 5.1 ¢ 5.2.
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Dormidas

Figura 5.1: Previsao para o periodo: 1999-2000
(Dormidas de Hospedes do Reino Unido no Algarve)
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Figura 5.2: Erro Percentual de Previsiao do periodo 1999-2000
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6. Conclusao

Baseado na ideia introduzida por Bates e Granger (1969) de que a exploracao
das relagcdes de complementaridade, em termos de poder explicativos, de diversos
tipos de modelos, neste artigo foi possivel obter evidéncia da superioridade de algumas
metodologias de combinacgdo de previsdes para o caso da série relativa as dormidas de
héspedes do Reino Unido no Algarve.

A metodologia de combinacdo de previsdes baseada na diferenciagdo do peso
de cada modelo em fung¢do da performance de curto e longo prazo, sugerida na sec¢do
4 foi a que obteve melhor performance em termos de previsao

Com este estudo de previsao foi ainda possivel aplicar com vantagem a
metodologia de seleccdo da ordem sugerida em Rodrigues e Gouveia (2004) que
permite a obtencdo de modelos parcimoniosos, com salvaguarda de auséncia de
autocorrelagdo, o que acaba por se traduzir num vasto conjunto de modelos com boa
performance em termos de previsao.

Por fim, e ainda que neste artigo a aplicagdo esteja limitada a uma série
temporal, os resultados obtidos deixam boas perspectivas no que toca a obtengao de
previsdes de qualidade para um conjunto de varidveis importantes na area do turismo.
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