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UMA REVISAO DO BATS - BAYESIAN ANALYSIS OF TIME SERIES

Pacote para Microcomputadores tipo PC

H.S.Migon — ENCE/IBGE & IM/UFRJ
E. Suyama — ICEx / UFMG

1 - INTRODUCAO

O BATS é um pacote para analise de séries temporais, desenvolvido por West, Harri-
son & Pole(1988), usando métodos Bayesianos de prev'iséo. Para um bom entendimento de
seu funcionamento e para discutir criticamente suas facilidades e dificuldades de uso sera
necessario resumir as principais caracteristicas da modelagem Bayesiana de séries tem-
porais. Assim na sessao 2 apfesentaremos os aspectos centrais da modelagem dindmica,
enfatizando a caracteristica sequencial do niétodo, as possibilidades de intervengdes, o
tratamento de observacées perdidas e o uso de fatores de desconto. -A sessdo-3-serd dedi-
cada a descrigdo do BATS e incluird aspectos de documentacao, entrada e saida de dados,
manipulagdo de dados. facilidades gréficas, etc. Um exemplo serd apresentado na sessdo
4, e, finalmente as vantagens e desvantagens do pacote serao discutidas na sessao 5. Além

disto seremos abrangentes nas referéncias bibliogréficas visando facilitar os novos usudrios

desta poderosa e promissora metodologia para a andlise de séries tcmporais.

2 - ASPECTOS BASICOS DA MODELAGEM BAYESIANA DINAMICA

A modelagem Bayesiana dindmica foi introduzida por Harrison & Stevens (1976) e
desde entdo varias facilidades foram desenvolvidas. As principais referéncias bibliogréficas
nesta 4rea sio : West (1986), West & Harrison (1986), West, Harrison & Migon (1985),
Migon & Harrison (1985), e o texto de West & Harrison (1989) recém publicado. O uso
limitado dessa técnica deve-se & pouca divulgagdo da metodologia, a falta de um pacote de
carater geral, as dificuldades de natureza técnica no entendimento e uso do método, o qual

demanda um conhecimento profundo para opera-lo satisfatoriamente. Tudo isto implica
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num alto investimento por parte dos usudrios, traduzido pelo custo de aprendizado da
técnica, desenvolvimento de programas, etc.

Na década de 80 as idéias Bayesianas ressurgiram vigorosamente na comunidade esta-
tistica refletindo-se na area de modelagem dindmica. Problemas metodolégicos foram
solucionados introduzindo-se o uso de fatores de desconto, estimagfo sequencial da varian-
cia observacional, e introdug@o de técnicas nao lineares.

O desenvolvimento de um pacote simples de uso e que contivesse as facilidades ine-
rentes ao método Bayeéiano, como tratamento de observagbes perdidas, andlise do tipo
‘what/happenned’, monitoramento dos erros de previsdo, facilidades de intervengdo, uso

. de fatores de desconto e modelagem da varidncia observacional, seria o 1ltimo elemento

i s g m " ; '
necessario para a materializa¢do das aplicagdes do método Bayesiano.

2.1. Uma Classe de Modelos Lineares Dinamicos

No BATS implementou-se um subconjunto de modelos lineares dinamicos que se
propoe a tratar problemas de séries temporais univariadas e de regressdo com pardmetros
variando. As séries temporais univariadas sdo observadas em pontos equiespagados do
tempo. ‘

Denotando-se por y; a série temporal de interesse, em cada instante de tempo podemos

representé-la por duas componentes: nivel subjacente u; e erro observacional v;; assim:

Yt = pe + vy . (1)

O nivel, p,, compreende tres componentes representando modelos locais para a ten-
déncia (p;), sazonalidade (s;) e efeitos de regressores (r;). A tendéncia é modelada por
polinémios de baixa ordem e a sazonalidade pode ser descrita por faiores sazonais (forma
livre) ou por uma representacdo através de harmoénicos. Destacain-se duas alternativas

para relacionar essas componentes:

(pt +1m¢) + ¢ aditivo
pe = (2)

(pe + 7¢) * s¢ multiplicativo

Desta forma, a série temporal é decomposta em: erro observacional, tendéncia, sazo-

nalidade e componentes de regressao.



A andlise Bayesiana de séries temporais serd condicional ao modelo especificado e aos
dados observados. Denote-se por D, as informagoes histéricas disponiveis até o tempo t.
A evolugdo futura de uma série serd descrita pelo valor esperadc de cada uma de suas
componentes.

A seguir descreveremos com: mais detalhes as componentes de tendéncia, sazonalidade,

regressdo e erro observacional do modelo especificado.

Tendéncia polinomial

Esta componente representa uma aproximagao local para a tendéncia subjacente &
série temporal y;. Destacam-se os polinémios de 1° e 2° graus conhecidos como modelo
estdvel e modelo de crescimento linear, uma vez que suas trajetérias futuras séo, respecti-
vamente, constante e linear. A caracteristica local da modelagem impde que os pardmetros
do modelo sejam considerados como varidveis aleatdrias. A titulo de exemplo considere-se
o modelo de crescimento linear, modelo polinomial de 2% ordem. Esta trajetoria é descrita

por pi+r = a + bk. Definindo-se as equagdes de recursao:

0.0 =61,0-1+62:-1
62,6 = 02,41 4 (3)
é facil obter, por substitui¢des sucessivas, que:

01,04k = [01,t4k-1] + O2,645—1

=01 e4k—2 + 02,04k -2] + 02,0451

=01,t 4+ (02,041 + -+ 62 ¢4 k1]
=01,c + kb, " (4)
implicando que a =0,y e b=0,,.
Tm geral temos:
y: = pt +v; FEquacdo da observacio
pt =01 Tendéncia local
01,6 =0;,4-1+ 621 +wi,¢+ Equagdes dos pardimetros

2,6 = 82,11 + w2 s (5)



onde: (w;,wz): ~ N[0, W] é a componente estocastica da evolugéio dos pardmetros.

Sazonalidade

De forma andloga, a componente sazonal serda de natureza estocastica para adaptar-se
suavemente no tempo. Se o periodo sazonal for ‘p’ podemos, entdo modelar a sazonali-
dade através de p fatores sazonais, os quais representardao desvios em torno de um nivel
(considerando ou néo os regressores) e portanto satisfazendo a restricdo de que sua soma
seja nula. Alternativamente poderiamos modelar a sazonalidade em forma multiplicativa.
Neste caso os fatores sazonais multiplicativos deveriam somar exatamente ‘p’. Formas res-
tritas e mais parcimoniosas ( menor niimero de parametros ) podem ser obtidas usando-se
uma representagao através de harmoénicos. Por exemplo, em uma particular aplicagdo pode

“ser que somente o 1° e 2° harménicos sejam necessdrios para modelar os fatores sazonais.

Regressores

Para cada varidvel independente (exdgena) - z: - teremos um pardmetro - f; - o
qual pode variar suavemente no tempo. Parametros variando s@o tteis para modelar
omissdes de varidveis, mudangas estruturais, modelagem de relagbes ndo lineares através
de aproximagdes locais, etc. O caso de regressio mltipla é obtido simplesmente pela

superposigcéo dos diversos regressores simples.

Componente Residual
A componente residual ou erro observacional serd modelada por uma distribuigdo

normal de média zero e varidncia descrita pela lei do tipo poténcia:
Var(v:) = cup (6)

onde: c € o fator de escala da lei de variancia e a > 0 assegura que a variancia residual seja
fungdo do nivel da série. E claro que a = 0 correspondera & variincia constante, e também
estamos supondo que o nivel é estritamente positivo quando se aplica a lei de variancia do

tipo poténcia. Uma relag@o entre a familia de transformagées de Box-Cox (1964), isto é

(y*/X se: A#£0
‘*’={” g ™

Yt
log(y) se: A=0
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e a lei de variancia acima é dada por: A = 1—a/2. Do ponto de vista pratico é fundamental
evitar-se transformar os dados originais de forma a facilitar a interpretagéo dos resultados
e permitir que o previsor se comunique com o modelo incorporando eventuais informagGes

subjetivas.

2.2. Principais Passos da Modelagem Dinamica Bayesiana

Nesta sessao apresentaremos um sumario dos passos envolvidos na andlise Bayesiana.
A natureza sequencial do método se adapta muito bem aos problemas de séries temporais.
As principais operagdes sao: evolug@o e atualizagdo. Na primeira operagéo faz-se evoluir
. temporalmente as distribui¢oes que descrevem os parametros do modelo, ou seja sao obti-
das as distribui¢des a priori dos parametros. Apds observar-se uma nova realizagéo da série
temporal a distribuicéo a priori é misturada com a verossimilhanga, gerando a distribuigéo
a posteriori dos parametros. Duas outras operagoes serdo também descritas: predigéo e
suavizagao . A operagdo de predigcao € a propria razao do sistema e fornece a distribuigéo
de uma observagdo futura com base nos dados passados. Esta distribuicdo denomina-se
distribui¢ao preditiva e é obtida integrando-se sobre os parametros a distribuigdo conjunta
da observagdo futura e dos parametros, condicional aos dados passados. Por outro lado,
a suavizagdo permite descrever a evolugdo dos parametros considerando-se todos os dados
observados. E razoavel conceber-se que os dados futuros trazem informagdes relevantes
sobre os parametros no presente. Um dos usos da suavizagdo diz respeito a andalises do

tipo ‘what happenned’, como em Harrison(1989).

Modelo Dinamico Geral

Neste artigo suporemos que as observagées se distribuem segundo uma normal. Uma
classe mais geral de distribuigbes pode ser utilizada na modelagem dos dados, como pro-
posto nos modelos lineares generalizados ( Migon (1984), West,Harrison & Migon (1985),e
Migon & Gamerman(1989) ).

Nossas observagdes, condicionalmente aos parametros, serdo descritas pela seguinte

distribui¢do de probabilidade:

(ytlah ¢t) ~ N[/"h ”:¢;—1] (8)
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onde: ¢;! = c; e cyu? representa a lei de varidncia do tipo poténcia (6). O subscrito em
¢ indica o ganho de informagao sobre o parametro c; ao longo do tempo, ao contrario do
que ocorre com outros pardmetros que podem evoluir dinamicamente. O nivel do processo
esté relacionado com um vetor de parametros 6 através da expressdo (2), a qual pode,

genericamente, ser representada por:
Ht = Ft(et) (9)

onde: Fy(.) é, em geral, uma fungdo linear. Quando este nao for o caso, usa-se uma
aproximacdo de primeira ordem.
Os parimetros de estado do sistema evoluem segundo a fungéo de transferéncia, sem
perda de generalidade, linear:
0 = Gebi—1 + wi (10)
onde: w; ~ N[0, W;/¢:] e G¢ é uma matriz adequada para representar as componentes

anteriormente descritas. Por exemplo, no modelo polinomial de 2% ordem, para obter as

relagdes (3), faz-se:

As informacdes necessarias no tempo t — 1, para implementar a andlise Bayesiana
estdo descritas pelas seguintes distribuigbes a posteriori:
(0:-1/De-1,$¢-1) ~ N[mi—1,Ce—1/d1-1]
(¢t—1/Ds—1) ~T[ne—1/2,8¢—1/2] (11)

No instante inicial o usudrio devera fornecer os valores mg,Co,n9 € 3¢, 0s quais caracte-
rizam as distribuicGes a posteriori dos pardmetros no instante zero. O préximo passo na

andlise serd descrever a evolugdo temporal usando (10).

Evolugao Temporal

Os parametros de estado, que descrevem os aspectos essenciais de uma série temporal,
evoluirdo do periodo t — 1 para o periodo t. A expressdao (10) descreve, através da matriz
G, a evolugdo sistematica do modelo, enquanto que o termo estocdstico wy; ~ N[0, W;/¢y]

produz um incremento da incerteza associada aos parametros de estado. Assim:

(6¢/Dt-1,¢:) ~ Nlas, Re/ 4]
(¢¢/De—1) ~ T'[Bne—1/2, Bsi—1/2] (12)
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onde: a; = Gym¢—1, Rt = G’,C;..; G+ W; e B é um numero entre 0 e 1, denominado fator
de desconto ( Ameen & Harrison (1985) ), representando a perda de informagéo ao longo
do tempo. Vale notar que a evolugéo da preciséo ¢; € tal que mantém a média, ampliando
somente a incerteza associada & sua distribuigao. Estas distribuigoes so denominadas
distribui¢oes a priori. Por integracdo é possivel obter-se a distribuigdo a priori marginal

de 0;, dadas as informagdes passadas D;_;, que sera uma t-Student.

Atualizagao
Apés observar-se y; combinamos a distribuigdo a priori conjunta de 6; e ¢;, dado

Dy_1, com a verossimilhanga para se obter as distribuigdes a posteriori de 6; e ¢, isto é:

(9¢/¢t, D) ~ N[mt, Ct/¢t]

(13)
(¢¢/D¢) ~ I'[ne/2,3:/2]

Estas expressoes sao obtidas como fungao do erro de previsdo um passo & frente e
dos parametros da distribui¢do a priori e podem ser encontradas no texto de West &
Harrison(1989). Vale comentar que este processo de estimag@o ndo envolve inversdes de

matrizes o que o torna computacionalmente eficiente.

Predigao

O objetivo central da analise Bayesiana de séries temporais é gerar modelos robustos
de previsdo. Uma observagao futura é descrita por uma distribuicdo condicional aos dados
passados, denominada distribuigdo preditiva: (y:4x/D:) a qual é t-Student, no caso de
observagoes normais.

O previsor, usando sua fungao de utilidade, escolherd como previsao o valor que ma-
ximize sua utilidade esperada. Esta esperanga sera com respeito & distribuigéo preditiva.

Outro ponto importante é que, dispondo-se da distribuigdo conjunta das previsdes
futuras, y¢4+1,°°*, Yi+k, pode-se facilmente obter a distribuigdo de fungdes desses valores
futuros. Por exemplo, poderiamos estar interessados na soma das previsdes da produgio

industrial ao longo do ano de 1990, baseada em dados mensais até dezembro de 1989.

Intervengdo e Observagdes perdidas
A natureza subjetiva do método Bayesiano permite que se combine informagies ob-

jetiva com outras de natureza subjetiva. Um exemplo simples seria considerar alteragdes
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estruturais que ocorreriam no futuro e que tivessem sido assessadas por especialistas. Assim
o nivel do processo poderia, por exemplo, passar de y; para p + &, onde §; é uma varidvel
aleatéria de média m; e varidncia V;. Note que através desta componente podemos
alterar o nivel do processo bem como aumentar a variabilidade desta componente.

O tratamento das observagoes perdidas é muito mais simples, pois basta que nas
evolucdes (passagem da priori para posteriori) néo se incorpore nenhuma informagéo nova.
Isto equivale a manter a descricdo dos parametros inalterada a menos de ampliar as in-

certezas.

Suavizagao

Como comentado anteriormente, os parametros do modelo estrutural dindmico tém
interpretacéo fisica muito clara e variam ao longo do tempo. A titulo de ilustragéo, no mod-
elo de crescimento linear com dados mensais, um dos parametros representa o crescimento
mensal do processo em estudo; outra componente do modelo poderia ser uma particular
variavel exdgena, e seu coeficiente interpretado como uma elasticidade. Permitir que estes
pardmetros variem no tempo é compreender que os aspectos qualitativos dos modelos sdo
mais estaveis do que os aspectos quantitativos. Assim, os pardmetros estardo aptos a aco-
modar mudancas estruturais que venham a ocorrer: Prosseguindo com este raciocinio nio
é dificil conceber a importancia de se rever os parametros no instante ¢ apés observar os
dados futuros, t+1,---,T. A distribuigdo dos parametros condicionada em todos os dados

futuros serd chamada de suavizagdo e denotada por:

(6:/Dr, ¢¢) ~ N[m3,Cy /] (14)

onde: m! é o vetor de médias suavizadas e C; é a matriz de varidncias-covaridncias
suavizadas. Estes valores permitem avaliar a importancia dos modelos dinimicos, de-

screver efeitos de intervengoes, etc.

3 - DESCRICAO DO BATS
O BATS, desenvolvido pelo ‘Bayesian Forecasting Group’ da Warwick University, é

um pacote, em linguagem APL, para andilise de séries temporais em micro- computador do
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tipo PC. Trata-se de um sistema iterativo, dirigido através de menus conectados hierar-
quicamente. Em qualquer estigio de uma sesséo se tornam disponiveis ao usudrio vérias
facilidades, que podem ser executadas através da selegdo de um menu apropriado. Em

cada estagio ficam disponiveis automaticamente apenas as operagdes possiveis.

3.1. Entrada / Saida de Dados

Os dados que podem ser lidos/gravados pelo BATS séo arquivos sequenciais APL ou
nativos DOS (ASCII). Permitida também a entrada de dados através do teclado.

3.2. Manipulagcdo dos Dados

Uma vez lido um arquivo de dados, varias operagées de manipulagéo se tornam pos-
" siveis:

a) criar novas variaveis através dos comandos:
Plus, Minus, Times, Div, Log, Exp, Abs, Difference, Lag, Std (para
padronizagdo), e Power.

b) agregar dados, por exemplo: dados mensais em trimestrais, semestrais, etc.

c) deletar variaveis do arquivo.

d) modificar ou acrescentar observagoes.

e) selecionar os dados correspondentes a um periodo de tempo para a anilise.

3.3. Anailise Exploratoria

Séo disponiveis: histograma com sumdrio estatistico, qqplot, periodograma, fun-
¢ao de autocorrelagao, graficos da série temporal e diagrama de dispersao.

Os gra’.ﬁcds sio iterativos: apOs criagdo na tela, podem ser adicionadas notas, linhas,
setas, etc., antes de serem impressos. Permite-se também sua gravagdo para posterior uso

ou revisao.

3.4. Escolha do Modelo

Podem ser selecionados os modelos estruturais com:
a) tendéncia: estdvel ou polinomial;
b) regressores;

c) sazonalidade aditiva ou multiplicativa;



d) lei de variancia do tipo cu{, onde se especifica o pardmetro a, enquanto o pardmetro
¢ é estimado sequencialmente.
Para cada um desses itens podem ser especificados pelo usudrio dois fatores de des-

conto, um para estimagdo em condigGes normais, e outro para os periodos de excegéo.

3.5. Estimagao

A estimag@o é sequencial, podendo ser iniciada com a especificagéo da distribﬁ.ipﬁo
a priori (em geral, média e desvio padrio de uma normal), ou com o uso da priori de
referéncia (default), para cada pardmetro do modelo.

Todo o processo de estimagao é acompanhado na tela, onde num gréfico temporal
aparecem os pontos observados e previstos. Apés a estimagdo, sdo mostradas trés medidas

"de ajuste do modelo: erro médio quadratico e erro médio absoluto, com base nas previsdes
um passo a frente e a verossimilhanga do modelo.

Os resultados da estimagdo se tornam, entao, disponiveis em forma gréfica, ou em
tabelas. Podem ser obtidos os resultados: da previsdo um passo & frente, ou de uma
analise retrospectiva (suavizagdo). Caso os dois sejam desejados, a andlise retrospectiva
deve ser requisitada por ultimo. -

Os grificos  dos valores estimados aparecem com limites de 90% de probabilidade,
exceto do parimetro de escala ‘c’ e do desvio (cu®)S. Nos grificos de previsio da série,
de tendéncia, e do efeito de um regressor (coeficiente - ;- versus valor do regressor)
sobrepdem-se os valores observados da série. Outros graficos que podem ser requisitados:
parametros da tendéncia (por ex. fator de crescimento), coeficientes de regressio, fatores
sazonais, residuos ( padronizados ou ndo).

As principais tabelas sdo: previsdo ou ajuste da série com seus desvios padrdes, e com-

ponentes do modelo; sumadrio da distribuigdo preditiva final das componentes do modelo.

3.6. Previsao

O BATS produz previsoes passos a frente a partir de qualquer ponto, usando a priori
corrente, ou especificada pelo usuario. Isto pode ser usado também para verificar as
implicagOes de uma priori escolhida pelo usudrio, antes de se ajustar um modelo. Limites
de 90% de probabilidade sdo dispostos em grafico ( e tabela) até o horizonte desejado,

junto com um nimero pré-especificado de observagoes passadas.
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3.7. Intervengio

Observagdes individuais podem ser rejeitadas como ‘outliers’, ou adaptadas para mu-
dangas estruturais na série através de modificagbes nos pardmetros do modelo, através
de especificagdo do usudrio, ou automaticamente pelo acréscimo &(s) varidncia(s) da(s)
priori(s) da(s) componente(s) afetada(s).

Modificagoes através do usudrio incluem: reespecificar a priori, alterar os fatores de
desconto, reespecificar pontos como ‘outliers’ ou pontos de intervengéo, suspender ou abor-
tar a sessao.

Existe também a possibilidade de monitorar a previséo, através de fatores de Bayes
(West-1986), os quais sdo semelhantes as somas cumulativas no caso de normalidade. O

- usudrio deve optar por intervir ou nao a cada momento sinalizado pelo monitor.

4 - EXEMPLOS DE USO DO BATS
No modelo de indice de Sharpe (1963) a rentabilidade (R), de uma ag8o se relaciona

com o indice (I), do mercado através de uma fungéo linear:
Re=ai+ Bil: + & (15)

Por outro lado, o indice de mercado é suposto variar aleatoriamente em torno de uma
média:

It = ppm + eme (16)

A formulagdo dindmica deste modelo pode produzir previsoes mais realistas ao admitir
variagdo dos parametros envolvidos ap longo do tempo como exemplificado em Johnston
& Harrison (1983).

O exemplo apresentado pode ser examinado com mais detalhes em Migon & Suyama
(1990). Para obter normalidade, a rentabilidade foi definida como (p¢ — ps—1)/pt, onde
p: é o prego do ttitulo no tempo ¢. Note que no denominador o indice do tempo € ¢, e ndo

t — 1 como o usual.

Exemplo 1
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Neste exemplo, tratamos da relagéo entre a rentabilidade da agéo do Banco do Brasil
PP (RBB) e a rentabilidade do indice IBOVESPA (RIBVSP). Os graficos das duas séries,
entre 02/80 e 08/88 encontram-se na figura 1, e o grafico do diagrama de disperséo na
figura 2, onde se pode denotar haver correlagdo positiva entre as variaveis.

Os fatores de desconto e os valores inciais dos parametros utilizados no modelo de

regressao dindmica foram:

Parametros Média D.Padrao F.Desconto

tendéncia 0 .20 98
regressor 0 .25 .95
variancia obs. default default defa.ﬁlt

O modelo ¢é estimado,de forma sequencial, produzindo-se, passo a passo, a figura 3.
A qualidade de previsdo do modelo é dada pelas estatisticas, baseadas nas 1ltimas 100
observagoes :

erro médio quadratico (MSE): .01855
desvio absoluto medio (MAD): .1014
log da verossimilhanga: -5031

As figuras 4 a 9 se referem as estimativas sequenciais dos pardmetros e das previsdes
baseadas nas informagoes parciais até o instante t, incluindo limites de confianca de 90%
de probabilidade.

A distribtﬁ;:'éo a poséeriori dos parametros do modelo, no final dos dados pode ser

requisitada, fornecendo, neste exemplo:

Parametros Média D.Padrao

tendéncia .015 .020

fegressor 907 .156

As figuras que se seguem, de 10 a 15, sdo analogas as ja apresentadas, tratando-se das
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estimativas suavizadas, usando todos os dados disponiveis.

Exemplo 2
Neste exemplo, tratamos da série de rentabilidade do indice IBOVESPA (RIBVSP),
com intervengdo em 03/86, por ocasido do plano cruzado.

Os fatores de desconto e os valores inicias dos parametros sao:

Parametros Média D.Padrio F.Desconto

tendéncia 0.10 .05 .85/.10

variancia obs. default default .98/.90

Intervencdo: automatica em 03/86, considerando a observagdo uma excecéo.
A mudanga de tendéncia foi significativa, apds a interveng@o, como se pode verificar

na fig. 16. A varidncia, no entanto, parece crescer ao longo do tempo (fig. 17).

5 - VANTAGENS E DESVANTAGENS
Na versao 1.3 do BATS, pacote para analise de séries temporais em micro- computador

do tipo PC, destacamos algumas vantagens e desvantagens que serdo expostas nesta segéo.

Vantagens
portabilidade - ocupa 210 K, isto é, cerca de 2/3 de um disquete de 5’ 1/4, e depende
do interpretadér do APL.

custo — é desprezivel tanto para pesquisadores como para pequenas empresas ou
firmas de consultoria visto que depende somente de um micro tipo PC com pelo 256K de

memoéria RAM.

simplicidade de uso - por ser baseado em menus organi zados de forma hierarquica,

independendo de conhecimentos especificos de APL.

documentagio — bastante clara e completa, contendo um breve resumo metodolé-

gico e varios exemplos ilustrativos. O manual é escrito de forma clara, dispensando o
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conhecimento de qualquer linguagem de computador para sua leitura. Esta dividido em 14
capi'tulos, agrupados em tres segdes e uma introdugdo. Na secdo A: Modelo estatistico
inicializagdo e resultados, descrevem-se sucintamente : as componentes do modelo, a
idéia de previsao/suavizagio, definicbes iniciais e resultados finais de uma analise. E na
secdo B: Facilidades do BATS, que se encontram os menus e as opgdes disponiveis no
Bats. A segdo C: Ilustragao, traz exemplos de andlise com o Bats. O primeiro exemplo,
usando priori ndo informativa, é bastante detalhado, servindo como um ‘tutorial’ para
o usudrio. Qutros exemplos mostram o uso de priori informativa, e usos de intervengoes,

tanto em pontos pré-especificados pelo usuario, quanto em pontos detectados pelo monitor.

facilidades graficas - os graficos sdo de boa resolugdo e podem ser impressos numa
rd I d i d
-ploter ou numa impressora matricial comum. E possivel também colocar-se titulos e

simbolos especiais para melhor documentar as figuras.

acesso 4 dados - geral o suficiente para permitir uma facil comunicagéo com outros

pacotes.

completitude - por permitir que o usuario faga desde analise exploratéria dos dados

até a elaboragdo de modelos razoavelmente complexos.

Desvantagens

A primeira e mais imporatante critica é a limitagdo do pacote no que diz respeito a
salvar uma particular aplicagdo. Para melhor fixar as idéias, o usudrio apds experi-
mentar diferentes modelos para uma particular série de tempo nao tem como salvar esta
especificagdo para uso futuro. E verdade que sao raros os produtos para microcomputador
do tipo PC desenvolvidos segundo esta concepgdo; no entanto, é também verdade que as
aplicagGes reais demandam fortemente tal possibilidade. E natural, portanto desejar-se
que uma sessdo de trabalho seja salva para posterior implementagao e complementacao,
isto é salvar a ‘pilha’ de modelos especificados (pardmetros e componentes), os dados lidos
e criados, bem como os gréficos, etc.

Outra critica, em esséncia similar a anterior, é que o usudrio nio pode dar con-
tinuidade a uma an4lise a medida que chegam novos dados. Suponha, po exemplo, que
numa aplicagéo real deve-se prever, no curto prazo, as vendas de uma centena de produtos

para fins de controle de estoque. A cada mes obtém-se uma nova informacéo e deseja-se
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rever as previsoes futuras a partir deste ponto. A natureza sequencial do método permite

resumir toda informagao passada na posteriori - m e C - e recalcular as previsoes a

partir da consideragdo da nova obervagéo e eventualmente novos fatores de desconto.
Algumas outras criticas de natureza mais académica seriam a dificuldade de:

a julgar modelos com base nos erros de predicao para horizontes maiores do que 1;

b se construir a distribuigao preditiva para indicadores derivados da série original-
mente predita. E comum nas aplicagdes se necessitar fazer célculos a partir das previsdes
futuras, por exemplo acumulando-as ou calculando taxas de crescimento. Seria interes-
sante dispor-se de facilidades de construir a distribuigdo de probabilidade dessas fungSes
do vetor de previsoes.

Finalmente vale ressaltar que sao varios os artigos recentes que buscam modelar a
variancia observacional. O Bats poderia fornecer outras formas de lei de variancia
além do tipo poténcia. Por exemplo em aplicagbes financeiras seria interessante poder

usar uma variavel auxiliar na definicdo dessas variancias.
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