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RESUMO

A andlise de séries temporais esta longe de ser um assunto novo, 0s modelos aqui
estudados sdo da década de 1970, no entanto, devido as evolugdes tecnologicas e
ao aumento da capacidade de armazenamento de dados, necessitamos cada vez
mais de tecnologias que ajudem a tratar tais informagdes a ponto de extrair ao maximo
os fatos relevantes sobre o montante de dados armazenados transformando-os em
valiosas contribuigdes para auxilio na tomada de decisdo gerencial ¢ até mesmo na
previsdo de dados, que é o assunto envolvido neste trabalho. Serdo apresentados
alguns dados conceituais sobre séries temporais e suas propriedades e em seguida
sdo apresentados os modelos que foram usados na previsdo dos dados a partir das
séries estudadas. E efetuada a comparagdo de dois modelos que s&o indicados para
o tratamento de dados com a presenga de sazonalidade, sdo eles: Hoft-Winters e
SARIMA. A partir desse estudo concluimos que cada série tem sua particularidade o
que faz com que o modelo adequado seja Unico para cada série estudada. De modo
geral, das quatro séries estudadas o modelo no qual tivemos o melhor resultado foi o
Holt-Winters Multiplicativo.

Palavras-Chave: Séries temporais, Holt-Winters, SARIMA, Modelagem.



ABSTRACT

The time series analysis is far from being a new subject, the models studied here are
from the 1970s, however, due to technological developments and increasing data
storage capacity, we need more and more technologies that help to treat such
information as to make the most of the relevant facts about the amount of data stored
making them valuable contributions to aid in managerial decision making and even in
data forecasting, which is the subject matter involved in that work. In it, some
conceptual data about time series and their properties are presented and then the
models that were used to predict the data from the series studied are presented. The
comparison of two models that are indicated for the treatment of data with the presence
of seasonality, are: Holt-Winters and SARIMA. From this study we conclude that each
series has its particularity which makes the appropriate model unique for each series
studied. In general, of the four series studied the model in which we had the best resuit
in most of them was the Multiplicative Holt-Winters.

Keywords: Time Series, Holf-Winters, SARIMA, Modeling.
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1. INTRODUGAO

Devido aos avancos tecnolégicos, a capacidade de armazenamento de dados
cresceu exponencialmente nos ultimos anos, @ com isso, a analise de grandes
volumes de informacdes tem se tornado cada vez mais requerida por todas as
instituicbes e empresas que desejam extrair desse montante de dados os fatos
relevantes e cruciais que servirdo de apoio na tomada de decis&o sobre os seus
produtos e/ou clientes. Isso se tambéem se aplica as séries de preg¢os de agbes, ou

indices econdmicos.

Nesta monografia sera tratado o tema séries temporais utilizando o soffware R,
pois além de ser robusto, flexivel e livre, trabalha muito bem com grandes bases de
dados e oferece excelentes pacotes de séries temporais. Sers feito o estudo de quatro
séries de dados extraidas do site do IBGE na qual estao presentes as componentes
necessarias para a aplicacio dos modelos a serem trabalhados. S&o eles: SARIMA e
Holt-Winters, ambos indicados para o tratamento de séries que contém sazonalidade.

No segundo capitulo desta monografia teremos uma introdugao de alguns
conceitos sobre séries temporais, suas caracteristicas mais importantes para a
modelagem de dados e as fungdes principais de analise. Serdo abordados alguns

modelos de suavizagio incluindo o modelo SARIMA e o de Holt-Winters.

No terceiro capitulo serdo apresentadas as analises exploratérias das séries a
serem modeladas onde sera possivel identificar as componentes mais expressivas da

série como a sazonalidade e sua periodicidade, assim como ciclo e tendéncia.

No quarto capitulo sera feita a modelagem e a andlise dos modelos SARIMA e
Holt-Winters, aplicados as séries baseadas em analise grafica das previsdes, dos

residuos e nas métricas dos erros um passo a frente e vinte passos a frente.

No quinto capitulo sera feita a comparagéo de resuitados obtidos nas métricas
de cada modelo e no capitulo sexto sera feita a conclus&o. No dltimo capitulo serao
listadas as referéncias bibliograficas utilizadas no embasamento e fundamentacéo
tedrica da monografia e no auxilio da criagdo dos cédigos utilizados na analise de

dados no software R.
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2. METODOLOGIA

Esse capitulo tem por objetivo apresentar as séries temporais que serao
tratadas na monografia. Serdo apresentadas algumas de suas caracteristicas, sua
fonte de dados e 0 motivo pelo qual foram escolhidas. Serdo apresentados alguns
conceitos sobre séries temporais, estacionariedade da série, as funcbes de
autocorrelacdo e autocorrelagio parcial, que seréo ferramentas de analise das series
no momento da modeiagem, e sera mostrado como se obtém uma sugestdo de
modelo a ser aplicado baseando-se nessas func¢des. Serdo abordados alguns
conceitos sobre suavizagdo exponencial, incluindo o de Holf-Wintfers aditivo e
multiplicativo e o capitulo sera encerrado com a abordagem sobre o modelo SARIMA
que também sera aplicado &s séries na modelagem abordada no capitulo 4.

2.1.Base de dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos no site do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica — IBGE, que coniém um acervo de informagbes sobre a
realidade brasileira em suas dimensdes social (educagio, habitagéo, trabalho, salde,
organizacdo familiar), demografica (caracteristicas da populagdo, dindmica
demografica e indicadores demograficos) e econdmica ( sistema de contas nacionais;

indices de pregos, de producéo e de comércio; agropecuaria).

Foram selecionadas quatro seéries de dimensao econdmica, que contemplam o
volume de vendas no varejo representadas pelo indice de base fixa (2011=100), nas

seguintes categorias:

Hipermercados, supermercados, produtos alimenticios, bebidas e fumo

Livros, jornais, revistas e papelaria

Tecidos, vestuario e calcados

E contemplam também a atividade industrial das industrias extrativa e de
transformacéo representada pelo indice de base fixa mensal da producao industrial
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de abrangéncia Brasil e Estados selecionados (Base: média de 2002 = 100) na

seguinte categoria:

4. Indlstria de transformagéo
Essas séries foram escolhidas por apresentarem as componentes que
precisamos para a aplicagdo dos modelos SARIMA e Holt-Winters, sao elas:
Sazonalidade, ciclo e tendéncia.

2.2,Série Temporal

Uma série temporal € um conjunto de dados numéricos obtidos durante
periodos regulares ao longo do tempo. Por exemplo, o prec¢o diario de fechamento de
determinada acdo na Bolsa de Nova York, ou as informagdes trimestrais sobre o
Produto Interno Bruto (PIB) e as publicagbes mensais do indice de Pregos ao
Consumidor (IPC), bem como o registro de vendas anuais de determinada empresa.
As séries temporais podem ser formadas pelas componentes tendéncia,
sazonalidade, ciclo e termo aleatorio (NASCIMENTO et. al. 1996; LEVINE et. al.
2000).

Pela analise de séries temporais visamos a formulagao de modelos capazes de
predizer valores futuros baseados nos dados passados. A analise da série de dados
no tempo permite a sua decomposicdo em tendéncia, sazonalidade, ciclo, e mais um
termo aleatério, (NASCIMENTO et. al. 1996; LEVINE et. al. 2000).

A sazonalidade pode ser definida como oscilagdes crescentes ou decrescentes
gue sempre ocorrem em um determinado periodo do dia, da semana, do més ou do
ano. Os ciclos s&o flutuacdes econémicas de ordem geral, de periodicidade variavel,
devidas a uma multiplicidade de causas ainda em debate e o termo aleatdrio séo
variaveis devidas a causas néo identificadas que ocorrem em um curto ou curtissimo
prazo ao acaso néo sendo possivel prevé-ias.

Uma série temporal pode ser representada pela combinagao das componentes
de tendéncia, sazonalidade e ciclo numa estrutura aditiva e multiplicativa. Por
exemplo, para a estrutura aditiva, suponha que uma dada série possa ser

representada da seguinte forma:
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Onde Z; é o dado observado no periodo t, St € a componente sazonal no
periodo t, T, @ componente de ciclo-tendéncia no periodo t e et representa a parte

nao capturada do modelo no periodo t, chamada de erro (ou residuo).

A série Zt no modelo multiplicativo pode ser representada da seguinte forma:

Ze =T » 5 * & (2)

A escolha da aplicagdo de uma estrutura ou da outra vai depender do
comportamento da série. Para uma série em que a variabilidade das componentes é
constante € indicado 0 modelo aditivo, j& para uma seérie onde a variancia das
componentes cresce ou decresce com o nivel implicito da série o modelo multiplicativo
€ 0 mais indicado.

As séries temporais podem ser estacionarias ou ndo estacionarias,

estocasticas ou deterministicas.

2.2.1. Série Estacionaria

Uma série estaciondria no sentido amplo (doravante denominada série
estacionaria) é aquela em que tanto a média quanto a variancia nao dependem do
indice temporal. Em (MORETTIN e TOLOI, 2006, p.108), um exemplo de processo
estaciondrio sdo as vibragbes de um avido em regime estavel de voo horizontal,
durante o seu cruzeiro onde as vibragdes seguem com uma variagdo constante devido
auséncia de impulsos como a aceleragao ou frenagem de modo a seguir com
oscilagOes constantes e continuas no tempo. Deste modo as estatisticas de primeira
e segunda ordem Z(T + 1) para todo t sdo as mesmas de Z(t).

Uma série estacionaria para a média é aquela que flutua em tomo de uma
mesma média, Bueno, (2012). O conceito & afirmado também por Helmut Litkepohl.

Processos s@o considerados estacionarios quando tem varidncia e

covariéncia constantes no tempo. Em outras palavras, o primeiro e o segundo
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momento da variavel aleatéria ndo mudam com o tempe. (LUTKEPOHL,
2006, p. 6, traducdo nossa)

2.2.1.1. Série Estacionaria Deterministica

A série estacionaria deterministica mais simples, segundo Bueno (2012), éuma

constante, CeR ou seja:

ye=¢ (3)

Um outro exemplo de série estocastica deterministica é:

Ve = ¢+ 0,5¥;-1) (4)

dado y,, essa série converge para y = 2¢, 4 medida que t aumenta.

2.2.1.2. Série Estacionaria Estocastica

A Série estacionaria estocéastica tem um componente aleatério independente e
identicamente, que pode, por exemplo, ser extraido de uma distribuicdo normal, £, ~

N (0,02), (BUENO, 2012).

YVe=c+ g (5)

2.2.2. Série nado Estacionaria

A série ndo estacionaria tem uma tendéncia na qual a sua meédia flutua no
decorrer do tempo. Ao contrario da série estacionaria onde usamos o exemplo do
avido em situag@o de voo constante, para a série ndo estacionaria podemos usar o
exemplo do avido no momento da decolagem onde a aceleragdo &€ um impulso que
causa na série uma variagao que néo sera constante, tendendo a ser mais intensa no
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inicio do percurso até a estabilizagdo na altura apropriada para o voo. Uma vez

atingida a altura necessaria a aceleragéo é diminuida podendo ainda ter oscilagdes.

2.2.2.1. Série nao Estacionaria Deterministica

A seguinte série é ndo estacionaria com tendéncia deterministica, acrescida de
um componente aleatorio extraido de uma distribuigdo normal e ela se move em torno
de médias flutuantes, (BUENQ, 2012).

Ye =C+ 6t + & (6)

Pode-se observar que o 8t € um termo de drift, (ENDERS, 2008, p.159), define
“uma constante somada t vezes”, que se traduz em uma tendéncia deterministica.
(BUENO, 2012, p.112) afirma “Ao adicionar o um drift ac modelo, encontra-se um

passeio aleatdrio com drift”.

2.2.2.2. Série ndo Estacionaria Estocastica

Um processo estocastico € estacionario se a sua média e autocovariancia s&o
constantes no tempo, a qual podera ser confirmada pela FAC — Fungdo de Auto
Correlacao a ser vista mais a frente. Um processo ndo estacionario apresenta
decaimento lento de sua fungdo de autocorrelagdo, (BARROS, et. al., 2018).

A série n3o estacionaria com tendéncia estocastica move-se em tomo de
médias flutuantes, Bueno (2012). Um exemplo de série ndo estacionaria estocastica

& o passeio aleatério (do ingés, Random Walk), dado por:

Ye=Ye-1) t & (7)

Entdo, séries ndo estacionarias ndo tém média e/ou varidncia constantes ao
longo do tempo, contrariamente as séries estacionarias. Logo, ndo ha dados
suficientes para estimar a média e a varidncia de uma série ndo estacionaria. Veremos

nos topicos seguintes que para o tratamento da série e aplicagdo dos modelos sera
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necessario o tratamento da série nédo estacionaria a fim de torna-la estacionaria para
que seja possivel analisar suas componentes.
Em resumo, tem-se alguns exemplos de séries apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 - Exemplos de Séries

Tipo de Série Estocastica Deterministica
Estacionaria y: =C+ & ¥y =c+05y¢-1
Néo Tendéncia Estacionaria y, =c+6t+¢ y.=c+ 6t
estacionaria Tendéncia Estocastica Ve = Ya-1) + &

Fonte: Adaptacgio de Rodrigo de Losso da Silveira Bueno (2012)

2.3.Ergodicidade

Segundo Bueno (2012), ndo é possivel estimar uma série temporal apenas com
a propriedade de estacionariedade. Essencialmente para a modelagem de séries
temporais e sua estimagdo é necessdério satisfazer a propriedade de ergodicidade.
Essa propriedade permite usar uma série temporal para calcular as médias em cada
instante de tempo. Como as médias sao todas iguais, basta uma Unica realizagao da

série para viabilizar o calculo.

2.4.Sazonalidade

A Sazonalidade pode estar presente nas séries econdmicas por diversos
fatores como em decorréncia de safras agricolas, férias, clima e datas especiais como
o natal e réveillon. Ela pode ter estrutura multiplicativa ou aditiva, isso vai depender
da variagdo da sazonalidade, caso a variagdo seja constante podemos classifica-la
como aditiva, do contrario, multiplicativa.

Na modelagem das séries com sazonalidade ha casos em que € mais
apropriado estimar o modelo dessazonalizando cada uma das variaveis utilizadas, em
outros casos estima-se 0 modelo corrigindo simultaneamente a sazonalidade. Em
geral, Bueno (2012), dessazonalizam-se as varidveis quando se tém variaveis

s$azonais e Nao sazonais.
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E preciso muito cuidado para ndo dessazonalizar séries sem sazonalidade, pois
pode distorcer artificialmente a série. Por exemplo: taxas de juros ndo devem ser
dessazonalizadas e caso esteja relacionada a inflagdo, esta deve estar depurada de

fatores sazonais.

2.5. Autocorrelagao

A fungéo de autocorrelacdo descreve a correlagio entre duas observagoes
adjacentes da mesma série temporal, ocorridas em diferentes periodos, enquanto a
funcdo de autocorrelagéo parcial mede o grau de associagédo entre as observagdes
de uma série temporal quando o efeito de defasagem é retirado. Essas duas fungbes
séo ferramentas essenciais para a identificagdo do modelo a ser aplicado. Pela analise
delas pode-se estimar a ordem do modelo nas partes autoregressivas e de suavizagdo
exponencial mais o numero de diferenciacdo que deve ser aplicado a série quando

usamos 0 modelo ARIMA, como seré visto nos proximos topicos da monografia.

2.6.Fungdo de Autocorrelagao — FAC

Através da fungdo de autocorrelagdo é possivel identificar a ordem g de um
processo MA e em seu Figura femos o resultado da autocorrelagd&o contra a
defasagem. Para o processo MA a autocorrelagéo torna-se zero a partir da defasagem
g enquanto que para outros modelos ela decai. No caso do processo AR(1), o
decaimento é exponencial, ja para o um modelo ARMA(p, q) pode-se ter diversas
configuracdes. O modelo MA(2), por sua vez, tem uma configura¢@o senoidal a partir
da defasagem g . Com essas caracteristicas das fun¢des de autocorrelacdo e
autocorrelagdo parcial € possivel uma aproximacaoc da definigdo da ordem p e g de
um modelo univariado.

Esses padrdes, por serem estocasticos, ajudam a termos uma aproximagéo do
que seriam os valores de p e g, e por isso, nem sempre feremos 0s mesmos padrdes
aqui descritos. Uma série temporal pode sugerir outros padrbes alternativos de
modelagem dependendo da dificuldade de se inferir o padrao gerador da fungdo. Mas
o mais importante é extrair o maximo de informacdes da série, a ponto de gerar um



22

residuc que seja estatisticamente um ruido branco. Deste modo estar-se-a mais

préoximo da modelagem que trara melhores previsdes estatisticas.

2.7.Fungao de Autocorrelagdo Parcial - FACP

Por meio do decaimento exponencial pode-se ver que em um modelo AR(1),
existe uma correlagéo implicita, FAC, entre y, e y,_,. Entretanto, & possivel filtrar as
correlagbes e manter-se apenas a correlagdo pura entre duas observagbes, isso
implica em gerar a fungao de autocorrelagéo parcial, FACP, pela qual eliminam-se as
correlagbes implicitas entre duas observacbes, desaparecendo, assim, a

autocorrelacéo parcial entre y, e y;_,, Bueno (2012).
O Procedimento consiste em regredir yt contra y,_, e obter 6; , @ em seguida
regredir y,, contra y,_, € y,., e obter ¢,, e ¢, sendo interessante para nds apenas

este Ultimo e assim por diante, formalmente temos:

Ye = @i Ve v Qj2Vea oot @5V + & =120, (8

em que g, € um erro.
Deste modo, se a analise for em um modelo AR(2) os coeficientes obtidos a
partir de j > 2 deverao ser iguais a zero. Genericamente, em um modelo AR(p),

encontraremos coeficientes diferentes de zero ate ¢, , e estatisticamente iguais a

zero a partir de entdo.

2.8.|dentificagdo

Deste modc os modelos AR(p) e MA(q) podem ser mais facilmente
identificados, ja para identificar o modelo ARMA(p, q) o esforgo sera maior. A FAC
define a defasagem do MA de modo que a fungdo de autocorrelacéo decai com o
aumento da defasagem p. Na FACP, ao contrario do anterior, a funcdo de
autocorrelagé@o é truncada na defasagem g e a fungao de autocorrelacdo parcial decai

e define, assim, a defasagem do AR, Bueno (2012).
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Para o modelo ARMA(p, q), as duas fungdes decaem a partir da defasagem de
truncagem, o que torna mais dificil de reconhecer visualmente essa defasagem. A
FAC comecara a decair a partir da defasagem g e a FACP a partir da defasagem g.

Pode-se ver um resumo na Tabela 2:

Tabela 2 - Comparagéo das Fungdes de Autocorrelagdo FAC e FACP.

Modelo FAC FACP
AR(p) Decai Trunca na defasagem p
MA(q) Trunca na defasagem q Decai
ARMA(p, q) Decai se iteragéo > g Decai se iteracdo > p

Fonte: Adaptacdo de Rodrigo de Losso da Silveira Bueno (2012)
Na pratica, Enders (2009) sugere calcular a fungdo de autocorretagio parcial

s, T .
atej = T emque T é o tamanho da amostra.

2.9.Modelos de Suavizagao Exponencial
2.9.1. Modelo de Suavizagdo Simples (SES)

O método de suavizagdo exponencial simples (SES) é indicado para tratar séries
sem tendéncia e sazonalidade. O que é raro de encontrar principalmente quando se
trata de séries econdmicas como um indice de inflagdo ou precos de acdes.
Praticamente n3o existe uma série de precos sem picos de baixas ou altas ou ainda
sem tendéncia. Geralmente para um periodo longo de apuragéo de pregos pode-se
identificar nessas séries uma tendéncia crescente ou decrescente, dependendo do
estado da empresa ou ainda das especulagdes de mercado. No entanto, pode-se
remover tais componentes da série apds a sua identificagdc obtendo uma série

estacionaria e em seguida fazer a aplicagdo do método. Sua formulacdo é a seguinte:

Z;- = aZt + a(l - “)Zt—l + Ct(l - a)zzt_z'l'..., Onde:?; = ZL Hi= 1,...,N, (9)
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Onde a representando o pardmetro suaviza¢do compreende valores entre 0 e 1 e
quanto menor for o seu valor maior sera o peso dado as observagdes passadas da
série trazendo mais amortecimento a série. Desse modo, ter-se-a previsbes mais
estaveis do que com o valor de a grande variando proximo de 1, {(BARROS, et. al,,
2018). O ajuste desses parametros na modelagem possibilita obter modelos mais

precisos e com o menor erro quadratico médio de previséo.

2.9.2. Modelo de Suavizagio de Holt (SEH)

No modelo anterior (SES) contatamos que n&o era possivel o tratamento de séries
com tendéncia linear e componente sazonal. Para contornar tal problema, o modelo
de suavizagdo exponencial de Holt (SEH), estendido por Holt em 1957 permite o
tratamento de séries com caracteristica de tendéncia linear. Este modelo é similar ao
modelo SES, mas com a inclusdo de um pardmetro de suavizagdo que fard o

tratamento da tendéncia da série. Seus valores séo estimados por:

Lt =aZt + (1""“)([41:__1"'7}_1) OSCKS 1; t= 2,...,N (10)

To=BLe ~ L)+ (1-B T, 0 =g =sLt=2..N (11)

Onde Lt estima o nivel da série no tempo t, Tt estima a tendéncia no tempo t e
ALPHA e BETHA séo, respectivamente, os parametros de suavizagéo para o nivel e
tendéncia compreendendo valores entre 0 e 1.

A previsdo de T + h é dada por:

Zn=L +hT,+Vh > 0 (12)
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A previsao é feita ao adicionar o valor encontrado na equagéo do nivel L, ao valor
estimado para a tendéncia multiplicado pelo numero de passos & frente que se deseja
obter, (BARROQOS, et. al., 2018).

2.9.3. Modelo de Suavizagdao Exponencial Sazonal de Holt-Winters (HW)

Segundo MAKRIDAKIS, WEELWRIGHT e HYNDMAN (1998), o método de Hoft-
Winters € uma evolugdo do modelo de suavizagdo exponencial simples que,
inicialmente, Holt (1957) usava para trabalhar com dados que apresentavam
tendéncia linear. Visto sua necessidade de trabalhar com dados que apresentavam
caracteristica de tendéncia, foi incluida uma equacgéo para adaptar o modelo e assim
trata-las. Winters (1960) estendeu o modelo incluindo uma equagdo que
acrescentasse as previsdes o comportamento sazonal dos dados, o que resultou no
modelo de Holt-Winters, (BARROS, et. al., 2018).

O modelo € uma técnica deterministica de previsédo e é considerado o mais
indicado para o tratamento de séries temporais em que se encontra a presenca de
tendéncia, a qual também pode ser tratada por outros métodos mais simples, no
entanto, quando falamos de séries temporais com a presenca de sazonalidade, esses
ja néo sdo os mais indicados prevalecendo, assim, o método de Holt-Winters, pois
descreve apropriadamente os dados em que verifica-se a ocorréncia de tendéncia
linear e de uma componente de sazonalidade (PELLEGRINI & FLOGIATTO, 2000),
(BARROS, et. al.,2018).

O método de Hoft-Winters faz parte de um conjunto de modelos para a previsdo
abrangido pelo método de amortecimento exponencial que normalmente € empregado
para modelar tendéncia e/ou sazonalidade e € baseado em trés equacgdes alisadoras:
Uma para o nivel, outra para a tendéncia e outra para a sazonalidade. Esse
amortecimento ou ajuste exponencial &€ um metodo estatistico que parte de uma
equac¢io de médias mobveis, ponderadas exponencialmente para obter ajustes em
variagdes aleatorias dos dados da série. Na suavizagdo € utilizada uma ponderagdo
distinta para cada valor observado na série temporal de modo que os valores mais
recentes recebam pesos maiores formando um decaimento exponencial a partir de
valores mais recentes. (GARDNER, 20086).
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A sazonalidade pode ter efeito aditivo ou multiplicativo. Se houver uma variagéo
crescente em uma série heterocedastica @ recomendado 0 modelo multiplicativo, e se
a varidncia se mantiver em séries homocedasticas € indicado o modelo aditivo.
Vejamos a representacéo dos modelos nas Figuras 1 e 2.
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Figura 1 — Passagens Aéreas Figura 2 — Linces Capturados
Fonte: Autoria Prépria Fonte: Autoria Prépria

Pode-se notar que na Figura 1 referente aos totais mensais de passageiros de
linhas aéreas internacionais nos EUA, entre 1949 e 1960 temos uma linha crescente
na sazonalidade, o que sugere o modelo multiplicativo enquanto que a Figura 2 mostra
a série com o nimero anual de linces capturados em armadiihas entre 1821 e 1934
no Canada. Existe um padrdo ciclico em tomo de 10 ou 11 anos o que sugere o
modelo aditivo devido ao comportamento constante da série.

2.9.3.1.

2.9.3.2. Modelo Aditivo

O Holt-Winters aditivo é indicado quandoc a variagdo sazonal tem uma amplitude
constante, isto &, a diferenga entre o maior € 0 menor ponto de demanda nos ciclos

permanece constante com o passar do tempo.

Le=a(Z, — S;.p) + =)Ly  +To)) 0O<a< Lit=m+1,..N (13)

Te=fLe — L)+ (A-BT, 0 =f=sLt=m+1,...N (14)
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Sf.' = Y(Zt = Lt—l _Tt—l) +(1 _y) St—m O Sy _,<_ 1;t = m+ 1,---,N (15)
Zeyn = Le + Teh) + Sppnems (16)

2.9.3.3. Modelo Muitiplicativo

O Holt-Winters multiplicativo segue a mesma proposta do modelo aditivo,
porém, os métodos sdo multiplicativos e divisorios ao inves de aditivos ou subtrativos,

quando as equagbes apresentam componente sazonal.

L = a(-s-f-“-":) + (1=)Le1 +Tee) 0Sa< L t=m+1,...N (17)
Ty=BLe — L) +(1—P)Toy 0 <B<Lit=m+1,...,N (18)
S, = ”(Lt_lz-trt_l) +(A=P)Seem 0 <y<lit=m+1,..,N (19)
2eon =Le +Teh) + Seonms (20)

2.10. Modelo SARIMA

Pela modelagem de Box & Jenkins é possivel prever valores futuros baseando-
se em dados presentes e passados de uma série temporal fazendo uso de modelos
autoregressivos integrados de meédias méveis. Ou simplesmente, ARIMA. (AR — Auto
regressivos; I- Integrado; MA — Médias Méveis).

O modelo SARIMA é uma evolugdo do modelo ARIMA no qual existe o
tratamento do fator sazonal. A modelagem de séries temporais univariadas

estacionarias segue 0s seguintes passos:

1. ldentificar as ordens p e g do modelo.

2. Estimar o modelo.

3. Verificar se os residuos estimados nao rejeitam a hipotese nula de que seja um
ruido branco. Se nao rejeitam, passa-se ao préximo passo. Se rejeitam, retorna-

se ao primeiro passo.
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4. Realiza-se a previsio.
Se a série for ndo estaciondria, deve ser diferenciada.

E possivel fazer a previséo de valores futuros tomando por base apenas os
valores presentes e passados da série, Box & Jenkins (1970). Esses modelos s&o
chamados de modelos autoregressivos integrados de médias moveis ou,
simplesmente, ARIMA. Ao incluir relagées sazonais o modelo passa a se chamar

SARIMA (p,d, q)(P, D, @), e tem a seguinte representagao:

dLIGWLIAT A® y=8(L)BL)e: (21)
p.q , d sdo referentes aoc modelo n&o sazonal.
P, @, D sdo referentes ao modelo SAZONAL.
Conforme segue:
p € a ordem do polindmio autoregressivo néo sazonal o(L);
P é a ordem do polindbmio autoregressivo sazonal ®(L);
g € a ordem do polindmio de médias méveis ndo sazonal  8(L);
Q é a ordem do polindmio de médias moveis sazonal O(L);
d é a ordem de diferenga n&o sazonal.

D é a ordem de diferenca sazonal.

B(L) = (1-@4L- 8, L - .- B, L°); (22)
OL) = (1-,L° -, L - - DL, (23)
8(L) = (1-8,L -8, L* - ... - 8,L9; (24)
QL) =(1-0,L°-0, % - ..-9,L®); (25)

A=1-L; (26)



L € o operador de defasagem tal que L"y, = y;_p,

29
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3. ANALISE EXPLORATORIA

Neste capitulo sera apresentado o periodo total das séries estudadas e para
cada uma delas sera reservado o periodo de 5 anos para a aplicagdo do modelo. Em
um primeiro momento, as séries serao exibidas graficamente em sua totalidade para
obter-se uma visao geral de seu comportamento, em seguida serdo exibidas as series
com as funcdes de auto correlagéo e autocorrela¢do parcial que ajudardo em uma
primeira andlise de seu comportamento sazonal pela analise dos lags da série. Por
fim sera exibida a sazonalidade das séries com o valor médic para cada més
compreendendo apenas os primeiros cinco anos de cada série e sua decomposicao
nas componentes ciclo, tendéncia e sazonalidade seguindo com a subtragdo da

componente tendéncia para melhor anélise da componente sazonal.

No total, serdo analisadas quatro séries e reservaremos uma sessao deste

capitulo para cada uma delas. S&o elas:

Hipermercados, supermercados, produtos alimenticios, bebidas e fumo
Livros, jornais, revistas e papelaria

Tecidos, vestuario e calcados

s S0y B9 s

Producéo fisica da industria de transformag&o

3.1.Hipermercados, Supermercados, Produtos Alimenticios Bebidas e

Fumo

O periodo estudado compreende os meses de janeiro de 2000 a setembro
de 2015. Foram separados para a modelagem o periodo de 5 anos (01/2000 a
01/20086) e para o backtesting, o periodo de fevereiro de 2006 a setembro de 2015.
Sua representacéo é mostrada na Figura 3.

Ao observar a série, pode-se notar que de 2000 a 2004 temos um
comportamento estavel no volume de vendas do varejo e em seguida tivemos
crescimento seguindo uma tendéncia crescente até meados de 2013. A varidncia da
série nos parece constante durante toda série, exceto no final que parece ter

aumentado levemente.



31

Hipermercados Supermercados. Prod. Alimenticios Bebidas e Fumo
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Figura 3 - Série: Hipermercados Supermercados. Prod. Alimenticios Bebidas e Fumo

Fonte: Elaboragéo Prépria

Hipermiercados Supermercados. Prod. Alimenticlos Bebidas & Fumo
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Figura 4 - Série com ACF e PACF: Hipermercados Supermercados. Prod. Alimenticios

Bebidas e Fumo

Fonte: Elaboragéo Propria

A Sazonalidade é visivel na série, observa-se que sempre um periodo
estavel seguido de crescimento brusco atingindo um pico e dando inicio a queda
voltando ao patamar inicial seguindo um periodo estavel e se repetindo por toda a

série.
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Na Figura 4, apresenta-se a Figura da série, juntamente com a funcéo de

autocorrelagéo (ACF) e autocorrelagéo parcial (PACF).

Nota-se pelos lags da Figura de autocorrelacio — ACF a presen¢a de um
comportamento que se repete a cada 12 periodos, onde temos na lag 1, na 12 e na
24 os picos indicando que a sazonalidade é de periodo anual. Analisar-se-a melhor a

sazonalidade no topico a seguir.

3.1.1. Anélise da Sazonalidade

Na sessdo anterior foi efetuada a analise da série no periodo de 2000 a

2015. A partir de agora, faremos a andlise do periodo de 5 anos a ser tratado na

modelagem.

Para melhor andlise do comportamento sazonal da série, apés a
identificacdo do periodo da sazonalidade, anual, partir-se-a para analise do
comportamento sazonal na visdo mensal. ldentificar-se-8o0 os meses de maior volume

de vendas nesse ciclo sazonal anual. Considere & Figura 5:

Sazonalidade em Hipermercados Supermercados Produtos Alimenticios Bebidas e Fumo
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Figura 5 - Anélise sazonal da série: Hipermercados Supermercados. Prod. Alimenticios

Bebidas e Fumo

Fonte: Elaboragéo Propria
Na Figura 5, onde é feita uma média de cinco anos da série, nota-se que o
namero médio de produgéo (tragos horizontais) ndo teve grandes oscilagbes de
janeiro a novembro. Ja em dezembro € 0 més da alta nas vendas do varejo.
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Decomposition of additive time series
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Figura 6 - Decomposi¢ao da série: Hipermercados Supermercadoes. Prod. Alimenticios

Bebidas e Fumo
Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 7 - Série subtraida da componente sazonal: Hipermercados Supermercados. Prod.

Alimenticios Bebidas e Fumo.
Fonte: Elaboragac Propria
Devido a essa variagdo na média observa-se indicios de n&o

estacionariedade na parte sazonal da série.

Em seguida, sera feita uma decomposi¢do aditiva da série e, apos isso, sera
eliminada a componente de tendéncias, com vistas a evidenciar a componente
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sazonal. A decomposicdo é ilustrada na Figura 6 e a série sem a componente sazonal

é apresentada na Figura 7.
Com base na ACF, fica evidenciada uma componente de sazonalidade com

estacio sazonal igual a 12.

3.2.Livros, Jornais, Revistas e Papelaria

O periodo estudado compreende os meses de janeiro de 2003 a setembro
de 2015. Foram separados para a modelagem o periodo de 5 anos (01/2003 a
01/2008) e para o backtesting, o periodo de fevereiro de 2008 a setembro de 2015.

Sua representacéo é exibida na Figura 8.
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Figura 8 - Série: Livros Jornais Revistas e Papelaria

Fonte: Elaborag¢ao Prépria
Ao observar a série, na Figura 8, pode-se notar que de 2004 a 2008 ficou
evidenciado um comportamento estavel no volume de vendas do varejo seguido de
um periodo de crescimento até meados de 2013 quando comeca a cair o volume de

vendas anual em 2016 voltando ao patamar de 2010.
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A varidncia da série na parte sazonal tem crescimento expressivo com o
passar do tempo indicando ndo estacionariedade da parte sazonal.

A Sazonalidade é visivel na série pois observa-se que sempre no inicio do
ano ha um pico nas vendas que segue em decrescimento até o final do ano e volta a

crescer no inicio do ano seguinte, se repetindo por toda a série.

Na Figura 9, apresenta-se a Figura da série, juntamente com a funcéo de

autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF).
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Figura 9 - Série com ACF e PACF: Livros Jornais Revistas e Papeiaria

Fonte: Elaboragéo Propria

Em analise a Figura 9, nota-se pelos lags da Figura de autocorrelagdo —
ACF a presenga de um comportamento que se repete a cada 12 periodos, onde
observa-se na lag 1, na 12 e na 24 os picos da Figura indicando que a sazonalidade
é de periodo anual. Analisar-se-a melhor a sazonalidade no tdpico a seguir.
Inicialmente, o modelo estimado sugerido @ um modelo arima com os parametros
SARIMA(1,2) conforme as fags das Figuras ACF e PACF. “A FAC define a defasagem
do MA. A FACP define a defasagem do AR. No primeiro caso, sabe-se que a fungao
de autocorrelagéo decai com o aumento da defasagem p. No segundo caso, ocorre o
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inverso: a fun¢do de autocorrelagdo é truncada na defasagem q, e a fungéo de

autocorrelacéo parcial decail...J' (BUENO, 2012, p.47).

3.2.1. Analise da Sazonalidade

Na sess&o anterior foi efetuada a analise da série no periodo de 2003 a
2015. A partir de agora, faremos a analise do periodo de 5 anos a ser tratado na

modelagem.
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Figura 10 - Andlise sazonal da série; Livros Jornais Revistas e Papelaria

Fonte: Elaboragéo Propria

Para melhor analise do comportamento sazonal da seérie, apds a
identificacdo do periodo da sazonalidade, anual, partir-se-4 para analise do

comportamento sazonal na visdo mensal na figura 10. Identificar-se-80 os meses de

maior volume de vendas nesse ciclo sazonal anual. Ainda na figura 10, onde & feita a

média de cinco anos da série, nota-se que o numero médio de produgéo (tragos

horizontais) teve grandes oscilages de janeiro a dezembro sendo que os meses de

janeiro e dezembro tém o maior volume de vendas no varejo nesta categoria.
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Figura 12 - Série subtraida da componente sazonal: Livros Jornais Revistas e Papelaria

Fonte: Elaboragéo Prépria

Devido a essa variagdo na média observa-se

estacionariedade na parte sazonal da seérie.

indicios de nao

Em seguida, sera feita uma decomposigéo aditiva da série conforme Barros

(2018) e, apos isso, sera eliminada a componente de tendéncias, com vistas a



38

evidenciar a componente sazonal. A decomposi¢éo ¢ ilustrada na Figura 11 e a série

sem a componente sazonal é apresentada na Figura 12.

Com base na ACF, fica evidenciada uma componente de sazonalidade com
estagdo sazonal igual a 12. O formato senoidal dos /ags na Figura 12 indica
estacionariedade da série e com base nos lags da ACF e PACF, pode-se sugerir um

modelo SARIMA(L,1).

3.3.Tecidos Vestuarios e Calgados

O periodo estudado compreende os meses de janeiro de 2000 a setembro
de 2015. Foram separados para a modelagem o periodo de 5 anos (01/2000 a
01/2006) e para o backtesting, o periodo de fevereiro de 2006 a setembro de 2015.

Sua representacgéo € exibida na Figura 13.
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Figura 13 - Série: Tecidos Vestuarios e Calgados

Fonte: Elaboragio Propria

Ao observar a série, na Figura 13, pode-se notar que de 2000 a 2005
observa-se um comportamento estavel no volume de vendas do varejo seguido de um

periodo de leve crescimento até meados de 2018.
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A variancia da série na parte sazonal tem crescimento expressivo com o
passar do tempo indicando ndo estacionariedade da parte sazonal enquanto da parte

nao sazonal permanece, aparentemente, constante.

A Sazonalidade é visivel na série, observa-se que sempre no final do ano

um pico nas vendas e logo cai e esse comportamento € repetido em toda a série.

Na Figura 14, apresenta-se a Figura da série, juntamente com a fun¢éo de

autocorrelagéo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF).

Tecidos Vestuario e Caigados
o
: J
L
8 —I T T T T
2000 2005 2010 2015
Ano
o W ]
= (=]
- =T
P i e H' l---llT--I-|-|-|-I-"‘L--|-|-H-|---l il & a '1"I—H’|—| """""""" TR
O | i Sl = B T L Sl i
- -«
Q7 (— T T T (— < T T T T T T T

o
o
o
-
o
+a
a
b
jt3
ad
-1
td
o
=3
s
=
=3
-
[
B
w
=3
(%
bol

Figura 14 - Série com ACF e PACF: Tecidos Vestuarios e Calgados

Fonte: Elaboragéo Propria

Em analise a Figura 14, nota-se pelos /ags da Figura de autocorrelagao —
ACF a presenga de um comportamento que se repete a cada 12 periodos, onde
observa-se na lag 1, na 12 e na 24 os picos da Figura indicando que a sazonalidade
é de periodo anual. Analisar-se-a melhor a sazonalidade no topico a seguir onde sera

exibido o grafico com a média mensal da sazonalidade e sera possivel analisar sua

variagao.

3.3.1. Andlise da Sazonalidade
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Na sessdo anterior foi efetuada a analise da série no periodo de 2000 a
2015. A partir de agora, faremos a analise do periodo de 5 anos a ser tratado na

modelagem.

Para melhor anélise do comportamento sazonal da série, apbés a
identificacgo do periodo da sazonalidade, anual, partir-se-4 para analise do
comportamento sazonal na visdo mensal. ldentificar-se-a0 os meses de maior volume

de vendas nesse ciclo sazonal anual. Considere a Figura 15:

Sazonalidade em Tecidos Vestuério e Calgados
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Figura 15 - Andlise sazonal da série; Tecidos Vestuarios e Calgados

Fonte: Elaborac&o Propria

Na Figura 15, onde é feita uma média de cinco anos da série, nota-se que
o numero médio de producao (iracos horizontais) ndo teve grandes oscilagbes de
janeiro a dezembro sendo que o més de dezembro tem o maior volume de vendas no

varejo nesta categoria.

Devido a essa variagdo na média observa-se indicios de né&o
estacionariedade na parte sazonal da série, Bueno (2012). O que pode sugerir a
necessidade de diferenciagao da serie na parte sazonal no momento da modelagem
pelc modelo SARIMA.

Em seguida, sera feita uma decomposicdo aditiva da série e, apds isso, sera

eliminada a componente de tendéncias, com vistas a evidenciar a componente
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sazonal. A decomposicdo é ilustrada na Figura 16 e a série sem a componente

sazonal é apresentada na Figura 17.
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De acordo com a decomposig¢éo classica de séries temporais,

uma ST pode ser decomposta em quatro componentes n&o
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observaveis: tendéncia, ciclo, sazonalidade e erro. Geralmente
as componentes de tendéncia e ciclo permanecem agregadas
devido ao nimero de observagtes da ST ndo ser suficiente para
uma boa estimativa da componente de ciclo separadamente,
(BARROS, sesséo 4.3.3, 2018).

Com base na ACF, fica evidenciada uma componente de sazonalidade com

estacdo sazonal igual a 12.

3.4.Producgao Fisica da Inddstria de Transformacéo

O periodo estudado compreende os meses de janeiro de 1991 a fevereiro de
2014. Foram separados para a modelagem o periodo de 5 anos (01/1991 a 01/1996)
e para o backtesting, o periodo de fevereiro de 1996 a fevereiro de 2014. Sua

representacéo é exibida na Figura 18.

Producéo Fisica das Industrias de Transformacgao
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Figura 18 - Série: Produgao Fisica da Industria de Transformacgdo

Fonte: Elabora¢ao Prépria

Ao observar a série, na Figura 18, pode-se notar que de 1991 a 2007

observa-se um comportamento crescente na produgéio das industrias seguida de uma
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queda proéximo a 2008 em decorréncia, possivelmente, da crise imobiliaria no Estados
Unidos e a partir de entdo ndo houve crescimento da produgdo seguindo estavel até
2014,

A sazonalidade é visivel na série. Observa-se que ha sempre um ciclo de
crescimento atingindo um pico e dando inicio & queda voltando ao patamar inicial e se

repetindo por toda a série.

Na Figura 19, apresenta-se a Figura da série, juntamente com a fungéo de

autocorrelacéo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF).
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Figura 19 - Série com ACF e PACF: Produgédo Fisica da IndUstria de Transformacdo

Fonte: Elaboragéoe Propria

Em andlise a Figura 19, nota-se pelos /ags da Figura de autocorrelagéo —
ACF a presenca de um comportamento que se repete a cada 12 periodos, onde
observa-se na lag 1, na 12 e na 24 os picos da Figura indicando que a sazonalidade
é de periodo anual. Analisar-se-4 melhor a sazonalidade no topico a seguir onde sera
exibido o grafico com a média mensal da sazonalidade da serie e sera possivel
visualizar sua variagdo e obter uma definicdo de estacionariedade ou né&o
estacionariedade da parte sazonal. Caso haja uma variagdo na media podera ser

necessdria a diferenciagéo da série na parte sazonal.

3.4.1. Anélise da Sazonalidade
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Na sess@o anterior foi efetuada a analise da série no periodo de 1991 a
2014. A partir de agora, faremos a analise do pericdo de 5 anos a ser tratado na

modelagem.

Para melhor andlise do comporiamento sazonal da série, apdés a
identificacdo do periodo da sazonalidade, anual, partir-se-4 para analise do
comportamento sazonal na visdo mensal. ldentificar-se-80 os meses de maior
producio nesse ciclo sazonal anual. Considere a Figura 20, onde é feita uma media
de cinco anos da série, nota-se que o nimero médio de produgéo (tragos horizontais)
inicia com janeiro e fevereiro sem crescimento, em margo observa-se um crescimento
seguido de uma queda em abril e a partir de maio segue crescente até agosto.
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Figura 20 - Andlise sazonal da série: Produgéo Fisica da Industria de Transformagdo

Fonte: Elaborag&o Propria

Em setembro, outubro e novembro observa-se uma pequena oscilagéo ja
indicando uma possivel queda em dezembro que volta ac patamar préximo do a
presenca de em janeiro, devido a essa variagdo na média observa-se indicios de n&o

estacionariedade na parte sazonal da série.
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Decomposition of additive time series
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Figura 21 - Decomposigéo da série: Produgéo Fisica da Indistria de Transformagdo

Fonte: Elaboragao Propria

A decomposicao aditiva da série ajuda na compreensdo de suas
componentes, por isso, sera eliminada a componente de tendéncias, com vistas a
evidenciar a componente sazonal. A decomposicao € ilustrada na Figura 21 e a série

sem a componente sazonal & apresentada na Figura 22.

Produgdo Fisica das indastrias de Transformagao

indice
15 5 5 15
L1t

ACF
02
1 1
——
=

i

:

i

'

:

:
=
=
_l_
Lo
=

:

:

i

'

i

:

02
] 1

:

i

:

:

:

:

!

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

:

Figura 22 - Série subtraida da componente sazonal: Produgéo Fisica da Inddstria de

Transformagéo

Fonte: Elaboragdo Propria



46

Com base na ACF, fica evidenciada uma componente de sazonalidade com
estacdo sazonal igual a 12 e pelo seu desenho senoidal pode-se ter uma série
estacionadria, conforme descrito pela teoria de Box e Jenkins, (BARROS, et. al., 2018)

Os lags sugerem um modelo SARIMA(1,2).



47

4. MODELAGEM

No capitulo 2 foi mencionado que a sazonalidade pode ter efeito aditivo ou
multiplicativo, sendo que quando ha uma variagéo crescente na série é recomendado
a aplicagdo do modelo multiplicativo. De todo modo, prosseguir-se-a neste capitulo
com a aplicagdo dos dois modelos, aditivo e multiplicativo e em seguida com a
comparagdo dos resultados. Baseando-se nas andlises gréficas e nos testes
efetuados no capitulo 3, pdde-se notar que as séries, de modo geral, tém
comportamento ciclico anual, cada uma com uma variagéo especifica distribuidas
entre os meses do ano. Por esse motivo sera feita a modelagem por dois métodos
que tratam da sazonalidade, o primeiro sera o modelo de Hoft-Winters aditivo e
multiplicativo e o segundo serd 0 modelo SARIMA, sugerido automaticamente pela
fungdo auto.arima do R. As previsbes serdo feitas com um passo a frente e sera
computada a métrica de erro de previsdo. Em seguida, em todos os casos, uma janela
final de cada série sera reservada para a validagao da previsdo H=20 passos a frente.

Na modelagem, para fins de comparagdo, sera considerada a métrica: Erro
médio quadratico (EMQ) de previsdo um passo a frente. Por fim, sera a feita a analise

comparativa do EMQ da previsdo final com H=20 passos a frente.

4.1. Hipermercados Supermercados Produtos Alimenticios Bebidas e Fumo

4.1.1. Modelagem pelo Método de Holt-Winters

Ao aplicar o modelo multiplicativo de Hoit-Winters pode-se notar, na Figura 23,
que o modelo ndao se aproxima muito da série original, no entanto tem uma
aproximagdo relevante visto que é o mais indicado para as caracteristicas
apresentadas na série. Vemos que € uma série com variagio na parte sazonal e com
uma leve tendéncia crescente, o que indica que o modelo multiplicativo é o ideal para

o tratamento e modelagem dos dados.
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Previsdo peto Modelo Multiplicativo de Holt-Winters
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Figura 23 - Modelo Multipiicativo de Holt-Winters na série: Hipermercados Supermercados.

Prod. Alimenticios Bebidas e Fumo.

Fonte: Elaboragéo Propria

Na Figura 24 é apresentado o resultado da aplicagdo do modelo aditivo. Em
seguida, apresenta-se nas Figuras 25 e 26 a Figura dos residuos do modelo.
Aparentemente, em ambos 0s casos, os residuos ficaram razoavelmente

descorrelacionados

Previsdo peto Modelo Aditivo de Holt-Winters
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Figura 24 - Modelo Aditivo de Holt-Winters na série; Hipermercados Supermercados. Prod.

Alimenticios Bebidas e Fumo

Fonte: Elaborag¢éo Prépria
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Residuos do Modelo Holt-Winters Multiplicativo
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Figura 25 - Residuos do Modelo Muifiplicativo de Holt-Winfers na série: Hipermercados

Supermercados. Prod. Alimenticios Bebidas e Fumo

Fonte: Elaboragao Prépria
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Figura 26 - Residuos do Modelo Aditivo de Hoft-Winfers na série: Hipermercados

Supermercados. Prod. Alimenticios Bebidas e Fumo

Fonte: Elaboracdo Propria

4.1.2. Modelagem pelo Método SARIMA

Na Figura 27 apresenta-se o0 modelo sugerido pela fungdo “auto.arima”
do R, em que dada a série, 0s modelos sdo analisados e é retornado o modelo que



mais minimiza os critérios de AIC, AICC, e BIC. O critério utilizado foi o AIC.
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Fonte: Elaboragéo Propria
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Pode-se notar pela Figura 27, da previsdo pelo modelo SARIMA, que a
previsdo H passos a frente ndo esta tdo proxima da série original, no entanto, na
Figura 28, dos residuos do modelo SARIMA, nota-se na ACF e PACF que o residuo
esta descorrelacionado sem decrescimento lento ou exponencial o que significa que

0 modelo capturou toda a componente sazonal.

4.2.Livros Jornais Revistas e Papelaria

4.2.1. Modelagem pelo Método de Holt-Winters

Pode-se notar, na Figura 29, que modelo multiplicativo se aproxima da série
original, no entanto, serdo usadas as métricas de erros dos modelos para a
comparagao efetiva. Pela comparag¢do dos modelos na anadlise das Figuras dos
residuos pode-se notar que o modelo multiplicativo teve erros mais
descorrelacionados indicando melhor desempenho comprovando a teoria de que
séries com a amplitude da variagdo crescente devem ser modeladas pelo método

multiplicativo.

Previséio pelo Modelo Muitiplicativo de Holt-Winters
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Figura 29 - Modelo Multiplicativo de Hoft-Winters na série: Livros Jornais Revistas e Papelaria

Fonte: Elaborac&o Propria
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Na Figura 30 & apresentado o resultado da aplicacdo do modeio aditivo.
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Figura 30 - Modelo Aditivo de Holt-Winters na série: Livios Jornais Revistas e Papelaria

Fonte: Elaboracac Propria

Em seguida, apresenta-se nas Figuras 31 e 32 a Figura dos residuos do

modelo.
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Figura 31 - Residuos do Modelo Multiplicativo de Holt-Winiers na série: Livros Jornais

Revistas e Papelaria

Fonte: Elaboragdo Propria
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em ambos o0s casos, o0s residuos ficaram

descorrelacionados mostrando um bom desempenho do modelo.
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Figura 32 -

Residuos do Modelo Holt-Winters Aditivo

PACF

Residuos do Modelo Aditivo de Holt-Winiers na série: Livros Jornais Revistas e

Papelaria

Fonte: Elaboracéo Prépria

4.2.2. Modelagem pelo método SARIMA

A Figura, abaixo, mosira o modelo sugerido pela fungdo “auto.arima” do R,

em que dada a série 0s modelos sdo analisados e é retornado o modelo que mais

minimiza os critérios de AIC, AICC, e BIC.

Pode-se notar pela Figura 33, da previsdo pelo modelo SARIMA, que a

previsdo esta proxima da série original, no entanto, na Figura 34, dos residuos do

modelo SARIMA, nota-se na ACF e PACF que o residuo esta descorrelacionado sem

decrescimento lento ou exponencial ¢ que significa que o modelo capturou a

componente sazonal mas ainda ficamos com alguns /ags ultrapassando a linha

pontilhada.
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Figura 33 - Modelo SARIMA na série: Livros Jornais Revistas e Papelaria

Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 34 - Residuos do Modelo SARIMA na série: Livros Jornais Revistas e Papelaria

Fonte: Elaborag&o Préopria
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4.3.Tecidos Vestuarios e Calgados

4.3.1. Modelagem pelo Método de Holt-Winters

Na Figura 35 é ilustrado 0 modelo multiplicativo @ na Figura 36 é exibido o
modelo de Hoft-Winters aditivo. Ambos modelos se aproximaram da série original, ndo
ficando evidente somente pela analise gréafica qual € o melhor modelo. Devido a isso,
serdo usadas as metricas de erros dos modelos, apresentadas no final dessa sesséo,
para a comparacac efetiva. A analise dos residuos pode ajudar na identificacdo do

melhor modelo quando se deseja identifica-lo apenas pela analise grafica.

Previsdo pelo Modelo Multiplicativo de Holt-Winters

100 120 140 160 180
1

80

60

| Y |

2000 2002 2004 2006

Figura 35 - Modele Multiplicative de Holt-Winters na série; Tecidos Vestuarios e Calgados

Fonte: Elaboragao Prépria

Pela comparag¢io dos modelos na analise das Figuras 37 e 38 pode-se
notar que o modelo aditivo apresenta erros mais descorrelacionados indicando melhor

desempenho.
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Previséo pelo Modelo Aditivo de Holt-Winters
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Figura 36 - Modeio Aditivo de Holf-Winters na série: Tecidos Vestuarios e Calgados

Fonte: Elaboracéo Propria

Residuos do Modelo Holt-Winters Muitiplicativo
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Figura 37 - Residuos do Modelo Multiplicativo de Holt-Winters na série: Tecidos Vestuarios e

Calgados

Fonte: Elaboragéo Propria
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Residuos do Modelo Holt-Winters Aditivo
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Figura 38 - Residuos do Modelo Aditivo de Hoft-Winters na série: Tecidos Vestuarios e

Calgados

Fonte: Eiaboragac Propria

4.3.2. Modelagem pelo Método SARIMA

A Figura 39 mostra o modelo sugerido pela fungac “auto.arima” do R em
que s&o analisados os critérios de AIC, AICC, e BIC e retornado o modelo que obteve

0 menor valor para o critério AlC.

Pode-se notar pela Figura 39, da previsdo pelo modelo SARIMA, que a

previsao esta proxima da seérie originai.

No entanto, na Figura 40, dos residuos do modelo SARIMA, nota-se na ACF
e PACF que o residuo esta descorrelacionado sem decrescimento lento ou
exponencial o que significa que o modelo capturou a componente sazonal, no entanto,
ainda ficamos com alguns /ags ultrapassando a linha pontilhada.
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Figura 39 - Modelo SARIMA na série: Tecidos Vestuarios e Calgados

Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 40 - Residuos do Modelo SARIMA na série; Tecidos Vestudrios e Calgados
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Fonte: Elaboracao Propria
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4.4 Producao Fisica das Industrias de Transformacgao

4.4.1. Modelagem pelo Método de Holt-Winters

Pode-se notar, na Figura 41, que modelo multiplicativo se aproxima da série
original, no entanto, serdo usadas as metricas de erros dos modelos para a

comparagao efetiva. Apresenta-se na Figura 42 o modelo aditivo.

Na comparacgao dos modelos nas Figuras 43 e 44 pode-se notar que o
modelo aditivo teve erros mais descorrelacionados e sem lag em destaque. Ja no
modelo multiplicativo observa-se alguns /fags do modelo ultrapassando a linha

pontilhada, o que indica que n&o é o melhor modelo.

Previsao pelo Modelo Multiplicativo de Holt-Winters

Ay
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Figura 41 - Modelo Multipiicativo de Holt-Wintfers na série: Produgéo Fisica da Industria de

Transformacéo

Fonte: Elaboragao Propria
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Previsdo pelo Modelo Aditivo de Holt-Winters
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Figura 42 - Modelo Aditivo de Hoft-Winters na série: Produgdo Fisica da Indastria de

Transformagéo

Fonte: Elaboracéo Prépria

Residuos do Modelo Holt-Winters Multiplicativo

2
=
8
o ]
o
< T T T T T T
1991 1992 1993 1994 1995 1996
- =
[=] o
o™~ _"' """""""""""""""" Lo I et
(=1 o
w o ' I [y 1y ol 5 o |
5 A
k3 T
X © I‘lJAL | z o ”I'I ’l“ l
o~ o™
Q e ] o
| =
< T T T T 2 T T T T
5 10 15 20 5 10 15 20
Lag Lag

Figura 43 - Residuos do Modelo Multiplicativo de Holt-Winters na série: Produg&o Fisica da

Induistria de Transformag&o

Fonte: Elaboragao Propria
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Residuos do Modelo Holt-Winters Aditivo
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Figura 44 - Residuos do Modelo Aditivo de Holt-Winters na série: Produg&o Fisica da

Industria de Transformagao

Fonte: Elaboragéo Propria

4.4.2. Modelagem pelo Método SARIMA

Previsido pelo Modelo SARIMA({1,0,0)(0,1,0){12]
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Figura 45 - Modelo SARIMA na série: Produgdo Fisica da Inddstria de Transformagao

Fonte: Elaboragéo Préprio
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Figura 46 - Residuos do Modelo SARIMA na série: Produgéo Fisica da Industria de

PACF
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Pode-se notar pela Figura 45, da previsdo pelo modelo SARIMA, que nao

tivemos o melhor resultado, pois a linha de previsdo pouco se aproxima da linha dos

dados da série original.

Na Figura 46, dos residuos do modelo SARIMA, nota-se na ACF e PACF
que o residuo esta descorrelacionado sem decrescimento lento ou exponencial o que

significa que o modelo capturou toda a componente sazonal.
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5. COMPARAGAO DE RESULTADOS

Neste capitulo, serdo apresentados os valores das méiricas de erro de
modelagem um passo a frente e as métricas de erro de previséo vinte passos a frente
obtidas em cada modelo para as quatro séries estudadas. Sera feita a comparagéo e
destacado qual o modelo obteve 0 menor erro quadratico médio, tanto na modelagem
quanto na previsao e para os dois melhores modelos, serdo apresentadas as formulas

com os parametros usados na modelagem.

A seguir s80 apresentadas as tabelas 3 e 4 contendo as métricas extraidas dos
modelos aplicados. A Tabela 3 contém as métricas dos trés modelos aplicados nas
quatro séries estudadas. A Tabela 4 contém as métricas de previséo dos trés modelos

aplicados nas quatro séries estudadas.

Tabela 3 — Consolidado das Métricas de Erro do Modelo um Passo a Frente
[ |

HW HW
SARIMA Aditivo Mulliplicativo Séries
1,99 3,10 2,79 Hipermercados Sup. Prod. Alimentos B. e Fumo.
9,96 7,85 7,15 Tecidos Vestuarios e Calgados
10,37 8,04 Livros Jornais Revistas e Papelaria

15,48 13,70 17,96 Producdo Fisica da Iindastria de Transformagéo

Fonte: Autoria Prépria

Tabela 4 - Consolidado das Métricas de Erro da Previs&o Vinte Passos a Frente

HW HW
SARIMA  Aditivo  Mulliplicativo Séries
27,60 21,48 15,71 Hipermercados Sup. Prod. Alimentos B. e Fumo.
78,99 17,94 16,20 Producao Fisica da Industria de Transformacao
25,25 27,16 27,24 Tecidos Vestuarios e Calcados
33,54 47,93 37,04 Livros Jornais Revistas e Papelaria L

Fonte: Autoria Propria
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Nota-se, na Tabela 3, que 0 modelo que teve o menor erro quadratico médio
na modelagem com um passo a frente, na série Hipermercados Sup. Prod. Alimentos
Bebidas e Fumo, foi 0 SARIMA com 1,99 seguide do Holt-Winters Multiplicativo com

2,79 que terdo suas férmulas e parametros especificados a seguir.

Sdo apresentadas as foérmulas 27, 28, 29 e 30 do modelo de Holf-Winters
Multiplicativo e os valores dos pardmetros usados na modelagem. Os parametros de
suavizacdo exponencial para o nivel, tendéncia e sazonalidade séo respectivamente
Alpha, Beta e Gama para os quais foram obtidos os seguintes valores 0,259; 0,1384;

1e-40, respectivamente.
Parametros Iniciais:
Nivel = 64,7418
Tendéncia = -0,2563

Sazonalidade = 1.2717; 0,9845; 1,0067; 0.9623; 0,9893; 0,9889; 0,9471;
0,9765; 0,9853; 1,0157; 0,9155; 0,957

As equacgdes sao as seguintes:

L = 0,259(;+m) + (1-0259(Li +T,m) 0<a< Lt=m+1,...N (27)

T, =0,1384(L, — Ly} +(1-0,1381)T,_, 0 < B <Lit=m+1,...,N (28)

S, =1le— 04(“_12:%_1) +(1-1e—-04)S,_,, 0 <y<Lit=m+1,.,N (29)
Zeon =Le + Teh) + Sevnems (30)

A seguir observa-se a formula e os pardmetros do modelo SARIMA.

(A-6¢, LA -, LA -D LY — DL (1 — (A -L?)y,=(1 - 6,L6,L%
(1 -0L")e, (31)

onde,
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L = Operador atraso

¢,=-1,0056
¢,=-0,7598
®,= -0,0658
®,= -0,4029
8, = 0,3557
8, = 0,4099
0 =-0,7435

Na Tabela 4, a série Hipermercados Sup. Prod. Alimentos Bebidas e Fumo teve
o menor erro no modelo Holt-Winters Multiplicativo com 15,71 seguido do Holt-Winters
Aditivo ficando em Gltimo lugar o modelo SARIMA que teve o melhor desempenho na
analise de erro do modelo, o que significa que na previsao 20 passos & frente o melhor
modelo é o Holt-Winters Multiplicativo, comprovando o que Barros afirma sobre a

escolha dos modelos.

Em geral, o modelo multiplicativo é apropriado quando a variagéo do padréo
sazonal ou ao redor da componente ciclo-tendéncia for proporcional &
magnitude dos dados, enquanto o medelo aditivo € mais apropriado quando
estas componentes n&o forem proporcionais a magnifude dos dados.
(BARROQOS, 2018, sessédo 2.1)

A série Tecidos Vestuarios e Calgados na Tabela 3 teve o menor erro no
modelo Holt-Winters Multiplicativo com 7,15 seguido do Holt-Winters aditivo enquanto
que na Tabela 4 o menor erro para essa série foi 0 modelo SARIMA com 25,25 seguido
do Hoft-Winters Multiplicativo com 27,24.

A série Livros Jornais Revistas e Papelaria teve o menor erro, na Tabela 3,
também no modelo Holt-Winters Multiplicativo seguido do Aditivo e na Tabela 4 o



66

menor erro para esta série foi o SARIMA com 33.54 seguido do Holt-Winters
Multiplicativo com 37,04.

A série Produgdo Fisica da Indistria de Transformag@o teve o melhor
desempenho no modelo Holt-Winters Aditivo com 13,70 seguido do modelo SARIMA
com 1548 e na Tabela 4, o melhor modelo para essa série foi o Holt-Winters
Multiplicativo com 16,20 seguido do Holt-Winters Aditivo com 17,94,
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6. CONCLUSAO

O modelo que teve o melhor desempenhc nas séries foi o Holt-Winters
Muiltiplicativo que aparece com melhores resultados de previsdo por duas vezes na
Tabela 3 e duas na Tabela 4, seguido do modelo SARIMA que aparece trés vezes
somando os resultados das duas tabelas e por ultimo 0 modelo Holt-Winters Aditivo

que aparece uma Unica vez.
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