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RESUMO:

Em um ambiente cada vez mais competitivo,
produzir a quantidade necessaria ¢ um dos
fatores fundamentais para manter a
sustentabilidade da empresa. Ao se tratar de
previsdo de crescimento do numero de
automoveis, os beneficios vao além da
previsibilidade para o setor automobilistico,
pois pode auxiliar também aos setores publicos
na tomada de decisdo. Existem diversos
métodos para prever demanda ou crescimento.
As séries temporais consideram os dados de
determinada variavel ordenados
cronologicamente e podem fornecer informagdes
futuras através de alguns métodos, como os
autorregressivos integrados de média movel
(ARIMA) ou suavizacao exponencial. Este
trabalho teve como objetivo pesquisar o
crescimento do nimero de automdveis no
municipio de Joinville/SC por meio da andlise
de séries temporais. Para a série mensal de
naimero de automoveis, caminhonetas,
camionetes ¢ utilitarios, entre janeiro de 2003 ¢
marco de 2014, foram propostos modelos
ARIMA, modelos de suavizacdo exponencial e
combinacdo de modelos e previsdes. Constatou-
se que, para esta série, os modelos
autorregressivos integrados de média mével
apresentaram os menores erros dentro e fora da
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ABSTRACT:

In an increasingly competitive environment,
produce the required amount is one of the key
factors in maintaining the sustainability of the
company. When it comes to car number growth
forecast, the benefits go beyond predictability
for the automotive sector, it can also assist the
public sector in decision-making. There are
several methods to predict demand and growth.
Time series consider the particular variable data
chronologically and can provide further
information through some methods such as
autoregressive integrated moving average
(ARIMA) or exponential smoothing. This study
aimed to find the car number growth in the city
of Joinville / SC through the analysis of time
series. For monthly series car number,
caminhonetas, vans and utilities, between
January 2003 and March 2014, it was proposed
ARIMA, exponential smoothing models and
combination of models and forecasts. It was
found that for this series, autoregressive
integrated moving average models showed
minor errors in and out of the sample and
therefore SARIMA model [((0,2,1) x (1,0,0)))
_ 12 it was the most suitable to make
predictions.
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amostra e, portanto, o0 modelo SARIMA [
(0,2,1)x(1,0,0)) _12 foi o mais adequado para
realizar as previsoes.

Palavras-chave: séries temporais, previsao de
demanda, automoveis, Santa Catarina, Joinville.

1. Introducao

A grande competitividade existente na atualidade leva as empresas a buscarem métodos para
produzirem de maneira mais eficiente e eficaz. Neste contexto, produzir a quantidade certa e
na hora adequada ¢ fundamental para manter a sustentabilidade empresarial. De acordo com
Slack, Chambers e Johnston (2009), prever a demanda € necessario para melhorar o
planejamento para o futuro.

Em um cenério competitivo, aplicar corretamente metodologias pode diminuir a imprecisao
das previsoes (SOUZA; SAMOHYL; MIRANDA, 2008) e permitir que a empresa produza
com maior assertividade. As séries temporais, que sao sucessoes de valores de
determinada variavel ao longo do tempo e, necessariamente, sao ordenadas cronologicamente.
A aplicacao de previsoes realizadas a partir de analise de séries temporais ¢ relevante para o
planejamento econdmico e de negocios, planejamento de produgao e otimizagao de processos
industriais (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994). Portanto, realizar previsdes reduzira o grau de
incerteza e auxiliara na tomada de decisdes. Assim, contribuira para que a empresa, por
exemplo, produza a quantidade adequada no momento oportuno, oferecendo maior acuracia
na producao e adaptando-a as variagdes de mercado.

O estudo de séries temporais para previsao de crescimento de automdveis vai além da
possibilidade de industrias automobilisticas e revenda de carros preverem seu mercado futuro.
Utilizar métodos de previsao para esta série de dados pode auxiliar o poder publico em sua
tomada de decisdes, especialmente relacionada a infraestrutura, planejamento de trafego e
definicdo de politicas publicas devido a expansao da frota.

Portanto, entender o padrao de crescimento da frota de automdéveis e encontrar um método
para prever essa evolucdo ¢ importante em diversos aspectos. Justifica-se, entdo, a
importancia da realizacao deste trabalho, que pretende responder a problematica de
compreender a taxa de crescimento de automoveis, bem como prever o aumento desta
categoria.

Assim, o objetivo deste trabalho ¢ analisar o crescimento da frota de automoveis em Joinville
- SC. Para alcangar este objetivo serd identificado um modelo de previsao a partir de séries
temporais, especificadamente modelos autorregressivos integrados de média mével e modelos
de suavizacao exponencial.

Este artigo foi estruturado em cinco segdes. A proxima se¢ao descreve os modelos de previsdao
através de séries temporais a serem utilizados neste artigo. A se¢do 3 refere-se a metodologia
utilizada para a realizacdo da pesquisa e procedimentos para coleta de dados. Na se¢do 4 estdo
os resultados, que sdo os modelos propostos e anélise de erro, além da discussao destes. Por
fim, na se¢do Sestao as conclusdes e consideragdes finais.

2. Previsao de demanda

A previsao de demanda € um processo para estimar as condi¢des futuras de vendas, mercado
ou outros fatores que podem influenciar na estratégia de uma organizagao. Para Martins e
Laugeni (2005), corresponde processo metodologico para determinagdo de dados futuros
baseados em modelos estatisticos, matematicos ou econométricos ou ainda em modelos
subjetivos apoiados em uma metodologia de trabalho clara e previamente definida.

No ambito proposto neste artigo, de demanda por automoveis, a importancia da previsao vai
além da analise de mercado, que pode favorecer o setor automobilistico (producao e revenda).
Acredita-se que prever o crescimento do nimero de automdveis beneficia o poder publico,
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pois pode colaborar na elaboragao de politicas, além de contribuir significativamente para o
planejamento de trafego viario. E importante destacar que a previsdo ndo é por si s6, uma
decisdo, ¢ apenas um meio de informacao que auxiliara na toma de decisdes (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

Existem diversos métodos de previsao e suas utilizagdes estao sujeitas a disponibilidade de
dados, tempo e recursos, assim como ao horizonte de previsao (MOREIRA, 2008). As duas
classificacdes mais comuns para os métodos de previsao sdo qualitativas e quantitativas
(SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009). Os métodos qualitativos sdo baseados em
experiéncias ou intui¢do de gerentes ou consumidores, ou seja, sao modelos subjetivos
(LEMOS, 2006). Ja os métodos quantitativos utilizam modelos matemadticos para se obter as
previsoes.

Entre os métodos quantitativos destacam-se os modelos causais e os de séries temporais
(TAKEDA, 2012). Os métodos causais avaliam as causas e efeitos entre as varidveis, ja as
séries temporais simplesmente utilizam de dados passados para prever o futuro, sem
considerar as variaveis causais.

De acordo com Moreira (2008), apesar de existirem distintos métodos de previsdo, algumas
caracteristicas sdo comuns a todos: o comportamento do passado interfere no comportamento
do futuro, ou seja, as previsdes consideram de alguma maneira experiéncias anteriores € 0s
resultados ndo sdo perfeitos, pois quanto maior o horizonte de predi¢do, maior sera o erro
associado.

2.1 Séries temporais

Segundo Downing e Clark (2006, p. 299), "As séries temporais (ou historicas) sao conjuntos
de medidas de uma mesma grandeza, relativas a varios periodos consecutivos". Ou seja, a
série temporal € uma sucessdo de valores de uma determinada varidvel observada em
intervalos regulares de tempo. A variavel de controle € o tempo e as séries temporais sao
ordenadas cronologicamente (SILVA; SILVA, 1999)e variar a ordem pode modificar a
informagao contida na série. Podem ser coletados em intervalos regulares de tempo, € podem
ser observagdes diarias, mensais, trimestrais, anuais, entre outros. Como exemplo para as
séries temporais € possivel citar o prego das agoes, valores de exportagdes, Produto Interno
Bruto (PIB), temperatura, vendas médias de determinado item, temperatura média, batimentos
cardiacos, enfim, uma infinidade de séries historicas e ordenadas cronologicamente podem ser
reconhecidas como séries temporais.

Box, Jenkins e Reinsel (1994) citam quatro principais aplicagdes para a previsao por
intermédio de séries temporais: planegjamento econdomico e de negdcios, planejamento de
producao, inventario e controle de produgao e, por fim, controle e otimizagao de processos
industriais. Realizar previsoes por meio de um método estatistico reduz o grau de imprecisao
sobre os valores futuros, o que auxilia na tomada de decisdes. De acordo com Tubino (2007),
a demanda futura sera uma projecao dos valores pretéritos e nao sofre influéncia de outras
variaveis. Pode-se dizer que uma das limitacdes da série temporal € ela considerar apenas as
observagdes passadas para realizar as previsoes, sem considerar as variagdes causais
(SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009).

De acordo com Gujarati e Porter (2011), existem cinco métodos mais comuns para previsao
econOmica por meio de séries temporais, mas o presente trabalho se concentrard apenas nos
métodos de suavizagdo exponencial e processo autoregressivo integrado de média moével
(ARIMA).

De acordo com Souza, Samohyl e Miranda (2008) e Hyndmann e Athanasopolus(2013)as
séries temporais possuem trés padrdes basicos: tendéncia, sazonalidade e ciclo. A tendéncia
ocorre quando se verifica que os dados crescem ou diminuem ao longo do tempo. Podem
existir casos em que a tendéncia mude de direcao, por exemplo, ir de uma tendéncia crescente
para uma decrescente. J4 as séries que permanecem constantes ao longo do tempo ndo
possuem tendéncia.
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A sazonalidade ocorre quando a série sofre influéncia de fatores sazonais, por exemplo, o
semestre ou dia do ano, sendo o periodo sempre conhecido (DOWNING; CLARK,
2006).Diferentemente da sazonalidade, as variagdes ciclicas ocorrem em periodos nao
conhecidos. Segundo Silva e Silva (1999)as variagdes sazonais "sao movimentos ciclicos que
se completam em um ano" enquanto as variagdes ciclicas "sao movimentos ciclicos que se
completam em periodo superior a um ano".

Downing e Clark (2006) também consideram a existéncia de outra componente, a irregular,
pelo fato de haver algum movimento que nao ¢ explicavel por tendéncia ou ciclos. De acordo
com Silva e Silva (1999) essas variagdes irregulares ocorrem por acaso € contribuem para
aumento ou queda de valores da série, e a contribui¢do para o acontecimento pode ser, por
exemplo, de sobretaxas alfandegarias ocasionais e até guerras.

A principal caracteristica que deve possuir uma série temporal ¢ ela ser estacionaria, ou seja,
além de ser estocastico, o processo deve estar em equilibrio em relagdo a uma média e com
variancia constante (BOX; JENKINS; REINSEL, 1994). Segundo Gujarati e Porter (2006),
uma série ndo estacionaria permite o estudo do seu comportamento apenas no periodo
considerado, ou seja, ndo € possivel utilizar para outros periodos, tornando-se de pouco valor
para realizar previsdes. Dificilmente as séries temporais sdo estacionarias, por exemplo, as
séries financeiras apresentam tendéncias e, entdo, deve-se agir sobre os dados para tornar
estacionaria (MORETTIN; TOLOI, 2006). A partir de diferenciagdes € possivel tornar a série
estacionaria.

Para analisar as séries temporais e verificar como as observagdes futuras sao influenciadas
pelas do passado, se utilizam as fungdes de autocorrelagdo amostral (ACF) e autocorrelacao
amostral parcial (PACF). A ACF (ou correlograma) proporciona a estrutura de dependéncia
linear da série, ou seja, como uma observacao influéncia sobre as posteriores. Ja a PACF (ou
correlograma parcial) mostra o grau de associagdo linear direta entre observacoes separadas
por k periodos. Segundo Ehlers (2009), através do correlograma ¢ possivel verificar as
seguintes propriedades das séries temporais: aleatoriedade, sazonalidade, correlagao e
estacionariedade. J4 a tendéncia pode ser observada por meio do grafico da série.

2.2 Processo autoregressivo integrado de média movel

Para facilitar o entendimento de um processo autoregressivo integrado de média moével
(ARIMA), diversos autores optam por explicar separadamente cada componente. Assim,
considerando-se uma série estaciondria, existem algumas formas para modela-la, como
processo autoregressivo (AR), processo de média movel (MA) e processo autoregressivo de
médias moveis (ARMA). Os modelos ARIMA sao utilizados para séries estaciondrias, bem
como os modelos SARIMA, que consideram uma componente sazonal (BOX; JENKINS;
REINSEL, 1994;MORETTIN; TOLOI, 2006; EHLERS, 2009; GUJARATI; PORTER, 2011;
HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2013).

Para identificar facilmente os modelos, foram analisadas a fun¢ao de autocorrelacao amostral
(ACF) e funcao de autocorrelagdao amostral parcial (PACF). Os métodos descritos a seguir
para modelagem de séries temporais estacionarias, s€ries temporais ndo estacionarias € a
metodologia Box-Jenkins foram extraidos dos estudos de Box, Jenkins e Reinsel (1994),
Morettin e Toloi (2006),Ehlers (2009), Gujarati e Porter (2011)e Hyndman e Athanasopoulos
(2013).

A Tabela 1 ¢ 1til para sintetizar as informacdes de identificagao dos modelos por meio da
funcao de autocorrelagdo (ACF) e fung¢do de autocorrelacao parcial(PACF).

Tabela 1 - Comparativo entre os modelos AR(p), MA(q) e ARMA(p,q)

Modelo Padréo tipico ACF Padrao tipico PACF
AR(p) Declina exponencialmente ou com | Picos significativos até p
um padrdo de onda senoide defasagens
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amortecida ou ambos

MA(g) Apresentam picos significativos Declina exponencialmente
até g defasagens

ARMA(p,q) Queda exponencial Queda exponencial

Fonte: Gujarati e Porter (2011).

Considerando que a série € ndo estacionaria, torna-se necessario diferencia-la, assim ¢
possivel utilizar um modelo autorregressivo integrado de média movel (ARIMA) para a série
(GUJARATT; PORTER, 2011).

Os modelos ARIMA (p,d,q) diferem-se dos modelos ARMA(p,q) apenas pela diferenciagao
que ocorre d vezes, até tornar a série estacionaria. Normalmente apenas uma ou duas
diferenciacdes sdo necessarias para que a série se torne estacionaria. Estabelecida uma série
estacionaria apos d diferenciacdes, segue-se o procedimento de identificagdo de um modelo
ARMA(p,q). As séries sazonais apresentam uma parte regular e outra sazonal, sendo
representada por ARIMA(p,d,q)x(P,.D,Q)s, sendo s o periodo sazonal da série e podem ser
chamados de modelo SARIMA.

A sazonalidade ¢ também uma causa de ndo estacionariedade da série e, caso necessario, deve
haver diferenciagdes para torna-la estacionaria. Em um cenario que ha sazonalidade, mas a
série € ndo estaciondria também por outros motivos, sO sera necessario diferencia-la
sazonalmente caso a diferenciagdo da parte regular ndo a tenha tornado estaciondria na parte
sazonal. A diferenciacdo da parte sazonal ¢ representada por D e ¢ similar a parte regular, no
entanto, ocorre nos periodos sazonais. A maneira para identificar um modelo SARIMA ¢
bastante similar a que ocorre em um modelo ARIMA: observam-se as fungdes de
autocorrelagdo amostral e autocorrelagao amostral parcial, no entanto, os periodos avaliados
sdo multiplos de s.

Para facilitar o processo de escolha do melhor modelo, pode-se proceder de acordo com a
metodologia iterativa Box-Jenkis (Figura 1), constituida de quatro fases apds conhecimento
das classes gerais dos modelos, apresentados nos itens anteriores.

Figura 1 - Metodologia Box-Jenkins

Pressupor umaClasse Identificar Modelo a .| Estimar parimetros para
Geral de Modelos ser Testado 0 possivel modelo

X

Nio Diagnostico do modelo:
E adequado?

J Sim

Usar 0 modelo para
realizar previsdes

Fonte: Adaptado de Box, Jenkins e Reinsel (1994).

Na primeira etapa da metodologia Box-Jenkins utilizam-se as fun¢des de autocorrelacao
amostral e autocorrelacdo amostral parcial para identificacdo do modelo. Esta pode ser
considerada a etapa critica da metodologia, pois uma mesma série temporal pode ser
identificada por distintos modelos. Na estimag¢ao, apos escolhido um modelo, estimam-se os
seus coeficientes, normalmente através de métodos computacionais. A fase de diagnodstico
verifica-se a adequacdo do modelo que corresponde a anéalise dos residuos. O modelo mais
adequado ¢ aquele que possui 0 menor erro, residuos normais e nao correlacionados. Caso nao
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seja encontrado um modelo adequado, volta-se a fase de identificagdo do modelo, visto que a
metodologia Box-Jenkins ¢ iterativa. A partir do modelo considerado adequado ¢ possivel
realizar a previsdo dos valores futuros. E recomendével reservar algumas observagdes para
avaliar o erro também da previsdo, ou seja, fora da amostra, que também pode auxiliar na
escolha do modelo.

2.3 Suavizac¢ao exponencial

Assim como os modelos autoregressivos integrados de média movel, os métodos de previsao
por suavizacao exponencial ndo consideram as varia¢des causais. Segundo Morettin e Toloi
(20006), este método visa identificar o padrao da série, através da suavizagao dos seus
extremos, que representam a aleatoriedade. A suavizagao decompde a série em tendéncia e
sazonalidade e atribui pesos diferentes as observagdes, valorizando os dados mais atuais.
(SOUZA; SAMOHYL; MIRANDA, 2008).

Existem quatro métodos mais comuns de suavizagao exponencial: médias moveis simples
(MMYS), suavizacao exponencial simples (SES), suavizacdo exponencial de Holt (SEH) e
suavizagao exponencial sazonal de Holt-Winters (HW). Estes quatro métodos serdo descritos,
conforme exposto por Souza, Samohyl e Miranda (2008), Morettin e Toloi (2006), Ehlers
(2009) e Hyndman e Athanasopoulos (2013).

O método de médias moveis simples (MMS) ¢ utilizado para as séries de dados sem padrao
sazonal e tendéncia. Neste método supoe-se que todas as observagdes sao de igual
importancia, portanto o peso atribuido a elas ¢ o mesmo. As previsdes futuras serdo a média
simples dos dados observados. Este ¢ um método de simples aplicagao e pode ser aplicado
quando se tem um pequeno numero de observagdes. No entanto, este método muitas vezes
nao ¢ adequado, pois se acredita que as observacoes mais recentes sao de maior importancia
para realizar previsoes.

O método de suavizagao exponencial simples (SES) também ¢ utilizado apenas em séries sem
tendéncia ou sazonalidade. No entanto, diferentemente do MMS, no SES as observagdes
possuem pesos distintos, atribuindo-se valores maiores as observagdes mais recentes,
enquanto o peso atribuido as mais antigas decai exponencialmente. Quanto maior o peso
atribuido, menor € a suavizacdo. Portanto, menores pesos proporcionam previsdes mais
estaveis.

Os dois métodos anteriores ndo funcionam para séries que possuem tendéncia. O método de
suavizagao exponencial de Holt (SEH) ¢ bastante similar ao SES, a diferenga ¢ que este
método suaviza nao s6 o nivel, mas também modela a tendéncia da série. Portanto, a
realizagdo de previsdes se da atribuindo pesos para as duas componentes.

O método de suavizagao exponencial sazonal de Holt-Winters (HW) considera, além da
tendéncia, a sazonalidade da série. Este método possui, entdo, trés componentes: nivel,
crescimento e sazonalidade. O fator sazonal pode ser aditivo ou multiplicativo. No método
aditivo, a sazonalidade ¢ somada a tendéncia da série, ja no método multiplicativo, a
sazonalidade ¢ multiplicada pela tendéncia.

Para classificar os métodos de suavizagao exponencial, deve-se considerar o comportamento
da tendéncia e da sazonalidade da série. A tendéncia pode ser caracterizada em cinco tipos:
nenhuma, aditiva, aditiva amortecida, multiplicativa e multiplicativa amortecida; j4 a
sazonalidade ¢ classificada em: nenhuma, aditiva e multiplicativa. Ao considerar essas
variacdes, pode-se verificar a existéncia de 15 métodos, conforme Tabela 2.

Tabela 2 - Métodos de Suavizag@o Exponencial

Sazonalidade
Tendéncia

Nenhuma Aditiva Multiplicativa
Nenhuma NN NA NM
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Aditiva NA AA AM
Aditiva Amortecida AaN AaA AaM
Multiplicativa MN MA MM
Multiplicativa Amortecida | MaN MaA MaM

Fonte: Adaptado de Souza, Samohyl e Miranda (2008).

O método NN ¢ o de suavizacao exponencial simples, o AN ¢ o método de Holt, AA ¢ Holt-
Winters Aditivo e AM ¢ Holt-Winters Multiplicativo. Para cada um dos métodos existem
erros, aditivos ou multiplicativos. Um modelo MNN ¢ a suavizagdo simples com erro
multiplicativo, indicado pelo M. J4 um modelo ANN ¢ a suavizagdo simples com erro aditivo,
indicado pelo A. Logo, pode-se considerar a Tabela 2 duas vezes, uma para o erro aditivo e
outra pelo multiplicativo. No entanto, algumas das combinag¢des ndo sdo validas para
selecionar o modelo, devido a dificuldade numérica. Sao eles: MMA, MMaA, ANM, AAM,
AAaM, AMN, AMA, AMM, AMaN, AMaA e AMaM. Portanto, para erro aditivo, pode-se
trabalhar com seis modelos e, para o erro multiplicativo, treze modelos.

2.4 Avaliacao dos modelos

Realizam-se duas etapas para a avaliagao dos modelos de previsdo. A primeira consiste no
diagnostico do modelo e diz respeito a analise residual, que informara se o0 modelo proposto
atende as condi¢Oes estabelecidas e a segunda etapa ¢ a analise dos erros de previsao.
Realizado o diagnostico e comprovada a adequacao dos residuos, efetua-se um estudo dos
erros de previsdo, para definicdo do modelo que melhor representa a série temporal.

A diferenca entre uma observagao ¢ seu valor ajustado ¢ chamado de residuo
(MONTGOMERY; RUNGER, 2003). Se o modelo proposto representa adequadamente os
dados, entdo, os residuos devem possuir as caracteristicas de um ruido branco. Um ruido
branco € um tipo especial de série estacionaria, que possui média zero, varidncia constante e
nao ¢ serialmente correlacionado (GUJARATT; PORTER, 2006). Se os residuos nao sao um
ruido branco, entende-se que hé informacao que deve ser incorporada ao modelo proposto.
Segundo Ehlers (2009), deve-se incluir no modelo informagdes caso haja autocorrelagdo nas
defasagens 1 ou 2 ou, entdo, nos periodos sazonais. O mesmo ocorre para a autocorrelacao
parcial. Caso a defasagem ocorra em outros pontos, nao ha evidéncias suficientes para rejeitar
o modelo.

Para andlise da normalidade de residuos pode-se utilizar, entre outros, o testes Shapiro Wilk.
J& para verificacdo da correlacao residual, pode-se realizar os testes Box-Pierce e Ljung-Box.
Estes testes podem ser realizados de maneira automatica por meio de softwares e, portanto,
optou-se por suprimir as formulas. De acordo com Morettin e Toloi (2006, p. 205) "o ciclo de
identificagdo, estimacao e verificagdo deve ser continuado, até que um modelo satisfatorio
seja encontrado".

Ap6s o diagnostico dos modelos realizado por meio da analise de residuos e comprovada
adequacao, estima-se o erro de previsao dos modelos considerados adequados. O melhor
modelo ¢ aquele que apresentar o menor erro.

Os erros podem ser analisados dentro e fora da amostra. Os erros fora da amostra
correspondem ao comparativo de previsao versus valores reais; ja os erros dentro da amostra
sao obtidos a partir da estimag¢ao do modelo, sem comparagdo com valores reais. Para que
seja possivel realizar a andlise fora da amostra, algumas observacdes devem ser reservadas.
No caso proposto, das 142 observagoes, 130 serdo utilizadas para estimar o modelo e as outras
12 para verificar o erro gerado relacionado a previsao.

As previsdes ndo sao exatas e o erro associado ¢ maior quanto maior for o horizonte de
predi¢do (MOREIRA, 2008). De acordo com Souza, Samohyl e Miranda(2008) existem
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distintas maneiras de se avaliar a qualidade das previsodes, sendo os indices de erro mais
conhecidos descritos a seguir.

O erro médio — MeanError (ME) ME = i):{Ll e, = (¢ considerado a medida de erro mais
n

simples e fragil para avaliar a adequagdo dos modelos. O valor assumido ¢ proximo a zero,
pois os erros possuem valores positivos e negativos e, somados, se cancelam.

O erro absoluto médio — Mean Absolute Error( MAE)MAE = izf;l |e,|trata o erro como uma

distancia, entdo, ndo possui sinal, pois considera o valor absoluto. Essa medida de erro ¢ mais
adequada que o erro médio e funciona bem para verificar a precisdo dos modelos de previsdo.
Entende-se que quanto menor o MAE, melhor o modelo.

O erro quadratico médio—Mean Squared Error(MSE)MSE = lE{Ll e,%¢ também uma medida
n

bastante utilizada e similar ao MAE, pois considera o erro sem sinal. No entanto, em vez de
considerar o erro em termos absolutos, utiliza-se o erro quadrado. Como desvantagem nota-se
que essa medida de erro valoriza os erros menores, mas penaliza os métodos que possuem
erros um pouco maiores.Assim, utiliza-se a Raiz do Erro Médio Quadratico (Root Mean

Squared Error — RMSE) RMSE = +/MSEpara tornar as unidades mais similares.
O erro médio percentual absoluto —~Mean Absolute Percent Error (MAPE)ME = lE{L 1 % |é
n t

outra medida de erro de previsdo que considera os valores absolutos. Pode-se dizer que ¢ o
critério mais utilizado, pois considera os erros em termos percentuais.

A Estatistica U de Theil é um excelente critério, um pouco complexo. E uma medida de erro
que considera termos percentuais, conforme mostra a Equagéol:

()

U2 = :
n—1 (Du ]._UL)Z (1)
t=1 DL

2 . . .
Espera-se que os valores de V" variem sempre entre zero e um para indicar modelos de
previsao adequados, sendo melhores as previsdes que se aproximam de zero. Erro superior a
um indica que o modelo proposto possui erro superior ao passeio aleatério (EHLERS, 2009).

3. Procedimentos metodologicos

Do ponto de vista da natureza, pode-se classificar a pesquisa como aplicada, pois visa obter
conhecimento que podera ser utilizado na pratica (GIL, 2010). E também classificada como
quantitativa, devido a caracteristica da analise dos dados. Segundo os procedimentos técnicos
utilizados, a pesquisa pode ser classificada como ex-post facto e estatistica. Caracteriza-se
como ex-post facto pois os dados foram obtidos "a partir do fato passado" (GIL, 2010) e como
estatistica porque representa e explica, por meio de graficos e quadros, as observacdes
quantitativas (FACHIN, 2001).

Os dados foram obtidos no site de internet do Detran-SC (DETRAN, 2015), que possui uma
base de constantemente atualizada com os todas as categorias de veiculos emplacados em

cada municipio do estado. As informagdes utilizadas neste trabalho sdo observagdes mensais
desde janeiro de 2003 a fevereiro de 2015.

A analise dos dados foi realizada com o auxilio do software R (R CORE TEAM, 2015). Para a

analise de séries temporais, fez-se uso da funcao "forecast"(HYNDMAN; KHANDAKAR,

2008), com o qual € possivel realizar as previsdes de demanda pelos métodos ARIMA e

Suavizacao Exponencial. Este trabalho possui dois modelos diferentes para a previsao de

demanda: modelo ARIMA, proposto a partir da interpretagao de dados e automatico com

auxilio do pacote forecast, modelo de suavizagdo exponencial, proposto e automatico. Foi

realizada a andlise dos residuos para verificar a adequagdo dos modelos e também avaliados

os erros de previsdo dentro e fora da amostra (ME, MAE, RMSE e MAPE) além da estatistica
http://www.revistaespacios.com/a16v37n06/16370629.html 8/15
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U de Theil. Para a verificacao dos erros de previsao, as 12 tltimas observagoes, abril de 2014
até margo de 2015, foram reservadas para avaliar a acuracia das previsdes fora da amostra.
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4. Resultados e discussao

A série temporal considerada para o estudo corresponde ao conjunto de observagdes mensais
desde janeiro de 2003 a margo de 2014 dos automoveis, caminhonetes, camionetas e

utilitarios do municipio de Joinville — SC. Estas quatro categorias representam

aproximadamente 73,4% do total de automoveis da cidade e, para facilitar a sua referéncia no
decorrer da andlise da série, serdo denominadas apenas por automoéveis. A Figura 2 apresenta
o grafico das funcdes de autocorrelagdo amostral e autocorrelacdo amostral parcial, bem como

o comportamento dos dados ao longo dos meses.

ACF

A série € ndo estacionaria, visto que uma tendéncia crescente € facilmente identificavel na
Figura 2. Pode-se, também, decompor a série para verificar os componentes de sazonalidade e

240000

120000 180000

1.0

02 00 02 04 08 08

Figura 2 - Apresentacdo da Série Temporal
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PACF

02 04 06 08 1.0

02 00

2010 2012 2014

Fonte: Primaria (2015).

efeito aleatorio, como mostra a Figura 3.

Figura 3 - Decomposi¢do da série temporal
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Para esta série de dados, nota-se que a componente tendéncia ¢ bastante similar aos dados
observados e identifica-se que existe sazonalidade, pois esta componente apresenta padrao
repetitivo, observado no terceiro grafico da Figura 3.

Para a estimagao do melhor modelo para realizacao de previsdes, foram propostos alguns
modelos entre os autorregressivos integrados de média mével e os de suavizacdo exponencial.
Para melhor avaliar a estacionareidade foram realizados trés testes, a saber: Teste de
Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (KPSS), Teste Aumentado de Dickey Fuller (ADF) e
Teste de Phillips-Perron (PP). O objetivo foi verificar o nimero necessario de diferenciagdes
na parte regular, conforme Tabela 3.

Tabela 3 — Diferenciacoes regulares

Teste KPSS | ADF PP

Diferenciagdes 2 2 1

Fonte: Primaria (2015).

Um teste apontou a necessidade de apenas uma diferenciagdo, os demais mostraram ser
necessario diferenciar duas vezes. Foi realizada, entdo, a primeira e segunda diferenciagao,
apresentadas no primeiro e segundo grafico da Figura 4, respectivamente.

Figura 4 - Diferenciagdes da Série Nao Estacionaria
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Fonte: Primaria(2015).

Realizaram-se os testes Osborn, Chui, Smith e Birchenhall (OCSB) e Teste Canova e Hansen
(CH)para verificar a necessidade de diferenciacdo sazonal apos a realizacao da primeira e da
segunda diferenciagdo regular. Em ambos os casos houve indicacdo de que ndo seria
necessario realizar a diferenciagao.

Parte-se, entdo, para a proposi¢ao de modelos. Pode-se supor modelos a partir da anélise dos
graficos ou gerar modelos automaticos através de software.

O software R, por meio do pacote forecast (HYNDMAN; KHANDAKAR, 2008)possui
funcdes para propor automaticamente modelos autorregressivos. O modelo assim gerado foi

um ARIMA Sazonal (SARIMA) @23x(Z0.1):: " denominado Modelo L. Os residuos
apresentam caracteristica de ruido branco, sdo normais e nao correlacionados. No entanto, o
erro U-Theil fora da amostra apresentou um valor superior a um e, portanto, essa informagao
foi suficiente para descartar o modelo para realizar previsoes.

Além deste modelo, outros modelos foram propostos, definidos a partir das analises
visuais dos graficos ACF e PACF. Ao todo, cinco modelos foram selecionados por
apresentarem os residuos com distribui¢do normal e nao correlacionados. Os respectivos
modelos sao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — Comparativo entre os modelos ARIMA

Anilise dos Residuos Modelo 11 Modelo I11 Modelo IV Modelo V Muodelo VI
(0.2.1)(1.0.0)[12] (02,1)3.0M[12] (02,1)1.00)[12] (1.1.4)(10,1)[12] (1,1,1)(1,0,1)[12]
Valor p Valor p Valor p Valor p Valor p
Shapiro Wilk 0,5051 0.5746 01717 04387 06152
x\o Jarque Bera 02642 (01,2957 0,04522 01274 ,3751
(’@- Ljung-Box 0,7754 09413 03871 0,9012 0,8741
¢P Box-Pierce 07778 09419 03923 0,9023 (0,8754
Correlograma ) F'il:.:::.-s n;n Ruido branco Ruido branco .P'I(_:E.IS n;n Flmﬁ m_'m
B significativos significativos significativos
Dentro  Fora  Dentro  Fora  Dentro  Fora  Dentro Fora Dentro Fora
ME 111 92519 -126 -88325 678 40821 2330 83272 2309 82052
z MAE 17721 92819 17886 8R325 20459 40821 17302 83272 17656 82052
;_'1_1:" MSE 1512 3222 1542 3109 1618 2153 1459 3048 1508 3034
MAPE 0.10 1,35 0,10 033 0,12 0.15 010 0,31 0,10 0,31
U-Theil NA .99 NA 0.93 NA 044 NA 1,89 NA 0,88

*NA: Nio aplicavel

http://www.revistaespacios.com/a16v37n06/16370629.html 1115



01/05/2016 Revista ESPACIOS | Vol. 37 (N° 06) Afo 2016
Fonte: Primaria (2015).

A partir da Tabela 4 pode-se observar que o modelo automatico (Modelo II) € o que
apresentou os maiores erros. O melhor modelo, dentre os apresentados na Tabela 4 € o
Modelo IV, pois possui erros menores. Além disso, ¢ 0 mais parcimonioso, pois tem poucos
parametros ou seja, valores pequenos de p,d,q ¢ P.D,Q.

4.1 Modelos de Suavizacao exponencial

O pacote forecast também permite gerar automaticamente um modelo de suavizacao
exponencial. O modelo que o software retorna ¢ um ETS(x,x,x), onde ETS significa Error,
Trend, Seasonal, ou seja, erro, tendéncia e sazonalidade. O erro pode ser aditivo (A) ou
multiplicativo (M), a tendéncia pode nao ocorrer (N), ser aditiva (A), aditiva amortecida (Aa),
multiplicativa (M) ou multiplicativa aditiva (M), j4 a sazonalidade pode ndo ocorrer (N), ser
aditiva (A) ou multiplicativa (M). Nos casos onde nao ha tendéncia ou sazonalidade, os
métodos de suavizagdo exponencial serdo diferentes do HW.

A partir da apresentacdo da série temporal e dos graficos da série decomposta, sabe-se que a
série possui tendéncia e sazonalidade. Portanto, o0 método escolhido € o de suavizagao
exponencial sazonal de Holt-Winters.

Inicialmente, testou-se o modelo automatico, que retornou o Modelo A, um ETS (A,A,A), ou
seja, erro, tendéncia e sazonalidade aditivos. O teste de normalidade e correlagdo dos residuos
apontaram que o modelo ¢ adequado (Tabela 4). Optou-se por gerar um modelo de erro
multiplicativo, com tendéncia e sazonalidade aditivas e comparar com o proposto. O modelo
ETS(M,A,A), denominado Modelo B, possui residuos nao correlacionados e os correlogramas
nao apresentam defasagens significativas. As medidas dos erros de previsao estao na Tabela 5.

Tabela 5 — Comparativo entre os modelos ETS

Dentro | Fora Dentro | Fora
ME 2394 1-894,39 |23,54 |-878,15
MAE 161,79 | 902,95 162,37 || 889,00
Erros
MSE 14,49 132,06 14,51 31,84
MAPE 0,09 0,34 0,09 0,33
U-Theil NA 0,98 NA 0,97

*NA: Nao aplicavel
Fonte: Primaria (2015)

A partir da comparagdo entre os Modelos A e B, observa-se que o proposto apresenta erros
um pouco menores que os do modelo automatico. Todavia os valores da estatistica U-Theil
préximos a um sinalizam para um modelo pouco acurado para previsdes.

Escolheu-se, entdo, que dentre os modelos autoregressivos e de média mével, o Modelo IV foi
o que melhor representou a série temporal de crescimento de automoéveis em Joinville e,
portanto, o mais indicado para realizar previsdes. Seus valores observados estdo sumarizados
na Tabela 6, que contém também os valores reais da série, além dos erros individuais.

Tabela 6-Modelo IV

Modelo IV - ARIMA(0,2,1)(1,0,0)[12]

Erro de
Previsao

Valores | Valores

Més Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

Reais Previstos
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abr/14

258769

258906,1

258568,7

2592435

258390,1

2594222

137,1384

mai/14

259680

2599127

259403,3

260442,1

259133,7

260691,8

232,7387

jun/14

260500

260807,2

2601433

2614712

259791,8

2618227

307,2326

jul/14

261523

261906,2

261092,6

262719,7

260662

263150,3

383,1557

ago/14

262483

262951,7

261989,2

263914,2

261479,7

2644237

468,7235

set/14

263493

264049,4

262936,6

2651623

262347,6

265751,3

556,4476

out/14

264719

265268,3

264002,7

266533,8

2633327

267203,8

549,2706

nov/14

265649

266414

264992,6

2678353

264240,2

268587,8

764,9547

dez/14

267770

267878

266297.4

269458,3

265460,7

270295,2

107,9729

jan/15

268631

268806,6

267063,4

270549,9

266140,5

271472,8

175,6383

fev/14

269267

269688,5

267778,8

2715982

266767,9

272609,2

421,5428

mar/14

269908

270701,7

268621,9

272781,6

267520,9

273882,6

793,7375

A Figura 5 apresenta o grafico com valores observados (linha continua em azul) e previstos
(linha continua em vermelho) a partir do Modelo IV, com as respectivas faixas, em cor cinza,
dos intervalos de confianga, para todo o periodo analisado. No detalhe estdo representadas as
previsdes pontuais e respectivos intervalos para o periodo de abril de 2014 até janeiro de

Fonte: Primaria (2015).

2015. Pode-se visualizar que o modelo representa bem a série avaliada.

Figura 5 - Grafico de previs@o para o Modelo IV
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5. Conclusoes e consideracoes finais

Os métodos de previsao sao fundamentais para auxiliar na tomada de decisdo, visto que por
meio deles ¢ possivel encontrar modelos que fornecerdo informagdes sobre vendas futuras,
por exemplo, ainda que com certo grau de imprecisdo. A analise dos erros €, portanto,

fundamental na escolha do melhor modelo.

http://www.revistaespacios.com/a16v37n06/16370629.html
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Para a série temporal de crescimento do nimero de automdveis em Joinville-SC, a previsao ¢
importante especialmente ao governo, visto que o entendimento do crescimento de
automoveis permite estudos e implantagdo de politicas publicas e alteragdes de trafego com
maior precisdo. Além disso, também pode servir ao setor automobilistico, de produgao e
revenda, ao entender o crescimento do mercado.

Foram ajustados alguns modelos e ao final, concluiu-se que o modelo que melhor representou

a serie analisada foi 0 ARIMA @2 1x(L00):: Entende-se que este estudo pode ser replicado
para outros municipios ou estados, assim como para outros modais de transporte. Outra
sugestdo ¢ realizar o estudo considerando as variaveis causais, ou seja, propor modelos
economeétricos a fim de realizar previsoes e verificar se o erro ¢ menor que os modelos
autorregressivos integrados de médias moveis.

O estudo de previsdo de crescimento de automdveis e outros modais €, portanto, importante
nao somente no meio académico ou empresarial, mas especialmente no quesito mobilidade,
pois o conhecimento da evolu¢ao de demanda por diferentes modais possibilita aos 6rgaos
publicos o dimensionamento urbano, desenvolvimento de trafego, entre outros.
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