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RESUMO

A produgdo de automdveis no Brasil vem apresentando um crescimento muito significativo nos dltimos
anos devido a grande demanda no territério nacional. Para suprir a necessidade deste tipo de mercado,
€ necessario um bom planejamento para que as montadoras mantenham a competitividade no mercado,
e um dos setores de automoveis que vem apresentando uma grande expansio de demanda € a venda
de veiculos para Pessoas com Deficiéncia (PCD) e Taxistas. Para manter a competitividade neste
mercado € importante a escolha de estratégias mais eficazes. Para isso, é importante a avaliacdo e
estudo por meio de previsao de séries temporais. Este trabalho tem como objetivo aplicar o modelo de
previsdao de Médias Moveis Integradas autoregressivas Sazonais (SARIMA) em uma série histérica
mensal referente ao faturamento de veiculos para Pessoas com Deficiéncia e Taxistas entre o periodo
de Fevereiro de 2011 a Julho de 2019. Foi possivel obter o modelo SARIMA (2,2,4)x(0,2,2), sendo o

mais adequado para a previsao.

PALAVRAS-CHAVE: SARIMA. Indastria automobilistica Brasileira. Pessoa com deficiéncia. Taxi.
Série Temporal.



ABSTRACT

The automobile production in Brazil has been presenting a very significant growth in the last years due
to the great demand in the national territory. To meet the need for this type of market, good planning is
needed for automakers to remain competitive in the market, and one of the auto sectors that has been
experiencing a major expansion in demand is the sale of vehicles for People with Disabilities (PWD)
and taxi drivers. To remain competitive in this market, it is important to choose the most effective
strategies. For this, it is important to evaluate and study through the prediction of time series. The
objective of this paper is to apply the Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA)
forecasting model in a monthly historical series regarding the invoicing of vehicles for People with
Disabilities and Taxi drivers from February 2011 to July 2019. It was possible to obtain the SARIMA
(2,2,4) x (0,2,2) model, being the most suitable for the forecast.

KEYWORDS: SARIMA. Brazilian automobile industry. People with Disabilities. Taxi. Time series.
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1 INTRODUCAO

De acordo com o Ministério da Industria, Comércio Exterior e Servigcos (MDIC), a industria
automobilistica brasileira apresenta uma grande importancia para a economia nacional, representando
22,0% do PIB Industrial e 4,0% do PIB total, em 2015, e estando em 10° lugar entre os maiores
produtores do mundo, ficando atrds da China, Estados Unidos, Japdo, Alemanha, India, Coreia do Sul,
México, Espanha e Canadd (MDIC, 2019).

Por ser uma inddstria de muita relevancia para a economia nacional, desencadeia uma competitivi-
dade entre as montadoras atuantes no mercado brasileiro, e com isso, gerando um grande impacto na
infraestrutura brasileira. Para isso, € importante que tenham um bom planejamento da produ¢do com o
uso de séries temporais para que as montadoras consigam tomar decisdes em uma forma mais segura
(MARTIN et al. 2016), evitando diversos tipos de problemas na producao, estoque e transporte que
poderiam custar milhdes para as montadoras e empresas terceirizadas.

A industria automobilistica, por apresentar uma demanda muito grande, acaba trabalhando com
outras empresas para suprir a demanda do mercado, ajudando a diminuir custos e atender a demanda.
As empresas terceirizadas funcionam como fornecedoras de pegas e acessoOrios essenciais para a
producdo de veiculos automotores e pecas reservas. Como sdo empresas que estao muito ligadas com
o mercado automobilistico, precisam, também, apresentar um bom controle sobre a produc¢do, usando,
também, o método de séries temporais (VARGAS; CORTES, 2017) .

Dentro da industria automobilistica brasileira, um setor vem chamando muita atenc¢ao pela sua
demanda que vem crescendo, nos ultimos 5 anos, que € a venda de automodveis para Pessoas com
Deficiéncia (PCD) (REACAO, 2019). Comparando os dados de 5 anos, entre 2014 e 2018, as vendas
de automodveis para pessoas com deficiéncia triplicaram e isso vem chamando aten¢do do governo
federal, pois as vendas de automdveis para pessoas com deficiéncia apresentam beneficios fiscais,
como isen¢ao de IPI, ICMS, IPVA e de rodizios municipais, fazendo com que o governo deixe de
arrecadar bilhdes de reais nesses tltimos anos. A [Figura I|ilustra o crescimento deste tipo de vendas.
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Figura 1 — Numero de carros 0 km vendidos com isenc@o para Pessoas com Deficiéncia (PCD) e
familiares

Numero de carros 0 km vendidos com
isencdo para pessoar com deficiéncia e
familiares

2018 | 264.300

2017 187.500
2016 . 139.000
2015 106.000

2014 | 34.000

Fonte: Revista Nacional de reabilitagio Reagio REACAO (2019).

Martin ef al| (2016) afirma que aplicagio de métodos de previsdo de demanda é um método
muito importante para a escolha de estratégias quando se trata de demandas elevadas. Nisso, segundo

'Subramaniyan ez al.| (2018)), € muito importante a aplicacdo do estudo de séries temporais em linhas

de producio, pois em muitos casos, apresentam regides onde ocorrem o chamado efeito de gargalo
(bottleneck), que sao processos que limitam a produtividade da linha como todo. Estes processos
podem ser aperfeicoados com a aplicacdo do estudo de previsdo com a constante coleta de dados para
o monitoramento da linha de producdo, pois as regides onde ocorrem o efeito gargalo podem mudar
com o decorrer do tempo, ou seja, podem surgir novos problemas em outros processos da linha de
producao.

Antes de qualquer tomada de decisdo, € necessdrio o entendimento do cendrio em questio para
coleta de dados mais confidveis (BERTRAND; FRANSOO, 2002)). Segundo o autor, o levantamento

por meio de um modelo de pesquisa quantitativa € uma ferramenta importante para a compreensao real

de processos operacionais que influenciardo nas tomadas de decisdes finais.
Chaiwuttisak| (2018)) afirma que usando a metodologia Box — Jenkins, em séries temporais mensais,
com a aplicagdo do modelo Auto Regressivo de Médias Mdveis Integradas (ARIMA), € uma forma de

obter previsodes de alta confiabilidade, no que seria o foco deste trabalho, com o uso de dados reais do

mercado automobilistico brasileiro para explorar o mercado atual e contribuir com estudos futuros.

1.1 QUESTOES DA PESQUISA E OBJETIVOS

1.1.1 Objetivos Gerais

Este trabalho tem como objetivo aplicar métodos auto regressivos sazonais para prever a demanda

de veiculos PCD de uma montadora.
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1.1.2 Objetivos Especificos

- Como realizar a previsdo da demanda de veiculos PCD?

- O modelo de médias méveis integradas autoregressivas sazonais (SARIMA) gerard uma previsao

confiavel ?

1.2 DELIMITACAO DA PESQUISA

Este tem como visdo a aplicacdo de modelos auto-regressivos para a elaboracio de previsao de

demanda.

1.3 JUSTIFICATIVA

A aplicacdo de métodos de previsdo auto — regressivos com séries temporais € vital para o bom
planejamento de producdo em mercados onde existe uma grade demanda. Este tipo de andlise tem
como principio identificar a natureza do fendmeno observado e elaborar uma projecdo para um
futuro préximo, com a identificagdo de tais componentes: tendéncia, regularidade, sazonalidade e
irregularidade (CHAIWUTTISAK. 2018)). Todos os tipos de séries temporais podem conter todos ou
alguns dos componentes citados.

Apesar de o setor automobilistico apresentar quantidades considerdveis de investimentos em
diversos géneros, muitos paises em desenvolvimento apresentam industrias onde a produgdo € norteada
pelo estado da economia e da demanda atual, ndo havendo um método de previsdo dos mesmos
(SUEPTAETRAKUN; TANGTHONG, [2018), podendo trazer grandes prejuizos e desperdicios de
recursos importantes.

A metodologia de andlise (Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA) possibilita uma
melhor compreensao de eventos passados e com isso, proporciona a elabora¢do de modelos de previsao
mais precisos (STORTI ez al., 2018)). Segundo Liu| (1992)), existe diversos tipos de andlise de séries
temporais, mas o mais bem sucedido € o modelo Box-Jenkins ARIMA, mencionado anteriormente.

Liu (1992)) cita os pontos mais relevantes pelo motivo de o modelo de Box-Jenkins ser o mais

usado:

e Capacidade de representar grande quantidade de processos com modelos parcimoniosos;

e Possibilidade de expansao para modificar a modelagem seguindo a presenca de fendmenos

externos;

e Por ser um modelo com uma presenca sélida nos dltimos anos.

Storti et al.|(2018) confirmam que a aplicacdo de métodos de previsdo auto regressivo integrado
de média mével (Sazonal Autoregressive Integrated Moving Average- SARIMA) é muito vélido
para proporcionar ganhos em linhas de produgdo onde apresenta uma grande demanda no mercado,
identificando problemas em potencial e diminuindo desperdicio de recursos que poderiam correr com

a ndo aplicacdo do modelo de BOX-Jenkins.
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Foram realizadas algumas pesquisas na base Scopus no periodo de 1990 e 2020 usado as palavras-
chaves “SARIMA” e “forecast” para verificar a importancia do estudo de previsdo por séries temporais,
verificando os nimeros de publica¢des existentes. A [Figura 2]apresenta o niimero de publicagdes por
ano sobre o tema deste trabalho, e € possivel observar o crescimento do interesse sobre o assunto a
partir do ano de 2008. Entre o periodo de 2010 a 2019, foram publicados 318 estudos, sendo que ja

existem estudo a serem publicados no ano de 2020.

Figura 2 — Numero de publica¢des encontradas as palavras-chaves “SARIMA” e “forecast” entre o
periodo de 1990 a 2020.

Documents by year

&0
50
40

30

Documents

20

10

0
1990 1993 19% 1999 2002 2005 2008 2011 2014 2017 2020

Year 2010

Fonte: Adaptado pelo relatério de buscas do Scopus (2019)

Entre os paises com maiores nimeros de publicacdes a respeito do assunto, o Brasil estd em terceiro
lugar, com 30 estudos citados na base Scopus, publicados entre o periodo de 2001 a 2019, ficando
atrés dos Estados Unidos, em segundo, com 43 estudos publicados, e da China, em primeiro, com 78
estudos publicados. A [Figura 3]apresenta um hank dos 10 primeiros paises com maiores niimeros de
publicagdes sobre o assunto.
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Figura 3 — Numero de publicacdes entre paises com mais publicacdes, localizados com as palavras
chaves “SARIMA” e “forecast", o periodo de 1990 a 2020.

Documents by country or territory

Compare the document counts for up to 15 countries/territories.

China

United States
Taiwan

India
Malaysia
Thailand

[ran

United Kingdom

Indonesia
30 40 50 &0 70 80 a0
Documents

(=]
[
=)
]
(=]

Fonte: Adaptado pelo relatério de buscas do Scopus (2019)

Por meio da € possivel ter uma visdo das areas de atuacdes referente aos estudos en-
contrados pelo relatério fornecido pela base Scopus, e a maior parte dos estudos estd relacionada
com Engenharia, representando 17,5% das publicacdes, seguida pela Ciéncia da Computagdo, em
segundo lugar, representando 14,7% das publicacdes, e Ciéncia Ambiental, em terceiro, com 9,9%
de representatividade nos estudos sobre o assunto. Com isso pode-se verificar a grande utilidade da
ferramenta de previsao de demanda na Engenharia, podendo ser aplicada em muitos setores industriais

e econOmicos para resolugdo de diversos tipos de problemas.
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Figura 4 — Relacdo das dreas de conhecimento encontradas pelo relatério da base Scopus.

Documents by subject area

Other (15.0%) "'\\_ Fi Engineering (17.5%)

Earth and Plane... (3.6%)
Agricultural an... (4.7%)

— Computer Scienc... (14.7%
Energy (5.1%) P { )

Medicine (6.1%)

Business, Manag... (7.1%) Environmental S... (9.9%)

{
/

Social Sciences... (8.0%) " Mathematics (8.3%)

Fonte: Adaptado pelo relatério de buscas do Scopus (2019)

1.4 MATERIAIS E METODOS

Por ser um trabalho onde busca modelar um método de previsdo para a resolucao de problemas

reais e melhorar a eficiéncia de operagdes existentes, de acordo com [Bertrand e Fransoo| (2002), este

trabalho € classificado como uma pesquisa aplicada, pois procura buscar modelos que explique o
comportamento de eventos reais e orientagdes para a tomada de decisdes frente a um problema, com
objetivos empiricos descritivos, pois visa identificar as relagdes de causa e efeito que podem existir
em processos reais. A forma de abordar o problema € quantitativa, sendo o método de pesquisa a
modelagem e simulacdo.

O modelo que sera estudado é denominado SARIMA (Médias Moveis Integradas Auto Regressivas
Sazonais), uma variacdo do método ARIMA (Médias Moéveis Integradas Auto Regressivas). Os
modelos a serem analisados serdo testados e validados pela ferramenta GRETL, um software de cédigo
aberto.

A metodologia proposta por Box e Jenkins foi o ponto de partida para o surgimento de diversos tipos
de modelos e métodos de previsdo atualmente existentes, sendo assim, a metodologia desenvolvida
pelos pesquisadores sdo comumente denominados de Box-Jenkins ARIMA ou Modelos de Box-Jenkins

(LIU, [1992).

Box e Jenkins elaboraram um procedimento para a criacdo de modelos de séries temporais:

1. Identificagdo: analisar o comportamento da série temporal para buscar relagcdes com modelos

especificos;
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2. Estimativa: pardmetros que podemos estimar para identificar o modelo correto com dados

disponiveis;

3. Checagem final: examinar os modelos verificados e analisar os residuos dos ajustes para verificar

se os modelos sdo confidveis para serem aplicados em prética.

Se os modelos propostos passarem dos trés passos, os mesmos poderdo ser usados para previsao
de dados ou simplesmente usados para ter uma melhor compreensao dos fendmenos estudados (LIU,
1992).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 A INDUSTRIA AUTOMOBILISTICA NO BRASIL

O Brasil teve o inicio de suas atividades do ramo automobilistico no inicio do século XX, onde os
veiculos eram trazidos para o Brasil por intermédio de agentes de importacdo (ANFAVEA, 2019). Na
década de 1920, Ford e a Companhia Geral de Motores S.A., que logo depois teve o nome alterado
para General Motors of Brazil S.A., se instalam no Brasil. Com o advento da Ford e da GM no Brasil,
surgiu a oportunidade para outras marcas atuarem no mercado brasileiro, expandindo a producao
nacional para caminhdes e maquinas agricolas.

O bom desempenho das montadoras, que iniciaram os seus negdcios como importadoras, apenas,
despertou um forte interesse de fortalecer a producao nacional de veiculos, nisso, em 1952, o entdo
presidente Getulio Vargas, proibiu a importa¢do de autopecas para estimular a produc¢do nacional. Com
isso, outras duas grandes montadoras se instalaram no Brasil, na mesma década, se estabelecendo
como Volkswagen do Brasil Ltda. e a Mercedes — Bens do Brasil.

Outras montadoras se instalaram no Brasil, incentivadas pela grande expansao da producao de
veiculos automotores de diversas categorias como grandes marcas japonesas que se instalaram na
década de 90 e nos anos 2000. Segundo a ANFAVEA (Associagdao Nacional dos Fabricantes de
Veiculos Automotores) o Brasil possui 26 montadoras instaladas, sendo a maior parte da produgao
direcionada para automéveis, seguido pela producao de comerciais leves, caminhdes, dnibus e por
ultimo, méaquinas agricolas (ANFAVEA, 2019).

A mostra uma série histdrica de licenciamentos de veiculos nacionais a partir de 1957,
disponibilizados pela ANFAVEA:
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Figura 5 — Série histérica de licenciamentos de automdéveis entre 1957 até 2019 (ANFAVEA, 2019).
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Fonte: Associag@o Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores, (2019).

Com a nota-se como alguns eventos historicos afetaram a industria automobilistica
brasileira, como a crise do petréleo de 1979 até 1981, o aumento do preco do barril do petréleo causou
uma diminui¢do significativa na compra de automdveis dentro do periodo, até sofrer um crescimento
considerdvel com o Plano Real em 1994, implantado durante o governo de Itamar Franco. A industria
automobilistica brasileira teve que enfrentar mais outros desafios como a crise econdmica dos Tigres
Asidticos, em 1997, e a mais recente crise de 2014, com um foco mais interno, ambos podendo ser
notados na

Uma nota publicada no anudrio de 2019 da ANFAVEA o setor vem apresentando bons resultados e
0s anos seguintes se mostram promissores para o segmento. O ano de 2018 apresentou um aumento de
13,8% de licenciamentos em relacdo ao ano de 2017 (ANFAVEA, 2019), e para os proximos anos €
esperado um incentivo na modernizacao da frota de automdveis e seguir com as etapas do Plano de

Controle de Emissdes, iniciada em 1986.

2.2 SERIES TEMPORAIS

Segundo (1981)) série temporal ¢ definida pela coleta de dados por meio de observacdes
de um fendmeno, podendo ser natural ou ndo, onde sdo organizados seguindo uma unidade de
medida de tempo, sendo cada observacdo organizada em intervalos de tempos idénticos. Ao organizar
graficamente os dados coletados, pode-se dizer que a varidvel tempo € independente e as observacdes
depende de diversas varidveis que apresentam influéncia sobre o fendmeno observado. O modo mais

comum de se representar uma série € usando a notac¢ao Z, onde cada observagao € coletada em um

momento “s” representada por Z, sendo t = 1,2,3,...,n.
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Para iniciar uma andlise em séries temporais, supde-se que que toda série temporal € estaciondria
(MORETTIN; TOLOI, 2006), ou seja, a série temporal varia em torno de uma média, mas grande
parte das séries temporais nao apresenta tal comportamento, pois ha a influéncia de outros fatores que
alteram o desenvolvimento da série temporal, fazendo com que a série apresente linhas de tendéncias
crescentes ou decrescentes (tendéncia linear), séries nao - estacionarias.

Séries Temporais podem apresentar um comportamento estaciondrio por um periodo muito longo,
como por exemplo, um registro de temperaturas de uma cidade ao longo de décadas, ou pode ser
estaciondria por periodos curtos, alterando de nivel muito frequentemente. Para esses tipos de séries
temporais podem ser representados com muita precisao pelos métodos auto regressivos, ARIMA. Séries
que se desenvolvem sobre um nivel sdo chamados de homogéneos, podendo mudar de inclina¢io, mas
sempre ao redor de um nivel (MORETTIN; TOLOL, [2006).

A aborda um exemplo de uma série ndo estaciondria:

Figura 6 — Série ndo estacionaria em diferentes niveis e inclinacdes.

LI =

Fonte{Morettin e Toloi (2006).

Entdo podemos dizer que qualquer par de observacoes, y; € Yk, Uma seguida da outra, devem ser
iguais para intervalos de tempos idénticos, t € f + k, sendo "#"o momento da primeira observacao e k,

intervalo de tempo até a segunda observacdo. A Tabela[|apresenta leituras de viscosidade por tempo:
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Tabela 1 — Tabela de leituras de viscosidades .

Periodo leitura Periodo leitura Periodo leitura Periodo leitura

86.7418 26 87.2397 51 85.5722 76 84.7053
85.3195 27 87.5219 52 83.7935 77 83.8168
84.7355 28 86.4992 53 84.3706 78 82.4171
85.1113 29 85.6050 54 83.3762 79 83.0420
85.1487 30 86.8293 55 84.9975 80 83.6993
84.4775 31 84.5004 56 84.3495 81 80.2033
84.6827 32 84.1844 57 85.3395 82 82.1413
84.6757 33 85.4563 58 86.0503 83 80.7961
86.3169 34 86.1511 59 84.8839 84 82.3241
10 88.0006 35 86.4142 60 85.4176 85 81.5316
11 86.2597 36 86.0468 61 84.2309 86 81.7280
12 85.8286 37 86.6642 62 83.5761 87 82.5375
13 35.7500 38 84.7289 63 84.1343 88 82.3877
14 84.4628 39 85.9523 64 82.6974 89 82.4159
15 84.6476 40 86.8473 65 83.5454 90 82.2102
16 84.5751 41 88.4250 66 86.4714 91 82.7673
17 82.2473 42 89.6481 67 86.2143 92 83.1234
18 83.3774 43 87.8566 68 87.0215 93 83.2203
19 83.5385 44 88.4997 69 86.6504 94 84.4510
20 85.1620 45 87.0622 70 85.7082 95 84.9145
21 83.7881 46 85.1973 71 86.1504 96 85.7609
22 84.0421 47 85.0767 72 85.8032 97 85.2302
23 84.1023 48 84.4362 73 85.6197 98 86.7312
24 84.8495 49 84.2112 74 84.2339 99 87.0048
25 87.6416 50 85.9952 75 83.5737 100 85.0572

[S—

O 0 O N B W

Fonte:Montgomery, Jennings e Kulahci| (2008)).

Para verificar se a série da Tabela[l]| € estaciondria, é necessdrio a formulacdo a Fungdo de Au-

tocorrelagdo, da coleta dos coeficientes de correlagdo (px), segundo a equagdo (I)), para k = 1, 2, 3,

El(ye — 1) (Yo — )] _ Cov(ys, Yerr) _ Tk (1)

T VEw — B — A Varw) o

Contudo, é necessdria a estimativa das fungéo de covariancia, dada pela equacdo (@) :

Pk

1 T—-k

== =Dk — ) k=012, K )

t=1

E da fungdo de autocorrelacdo, apresentada pela equagdo (3)):

rk:,;k:z_’“; k=01, K 3)
0

Aplicando esta metodologia, apresentada pelas equagdes (1)), (2) e (3) ,para analisar os dados da
Tabela da[T]obtém-se o seguinte grafico, ilustrado pela [Figura 7
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Figura 7 — Grafico da fun¢do de correlagdo, com uma confianga de 5%, para viscosidade obtida da

Autocorrelation, ry

bbb
A

Tabela |I|

1.0 1
0.8
0.6 -

- - — . — i — i — i — T m— e —

0.0

o
i

0.4 - 2
G-Eﬁ"f n
Illlt N
|

-

4 G 8 10 12 14 16 18 20 22 24
Lag, k

Fonte{Montgomery, Jennings e Kulahci| (2008)).

Cada intervalo de tempo, k, € chamado de lag. Pode-se observar que até o lag de ntimero 11, as au-

tocorrelagdes sdo positivas, mas a partir do lag de nimero 12, os coeficiente de autocorrelacdes cruzam

0 eixo zero apresentando um comportamento oscilatério, sobre o eixo zero, indicando estacionalidade

(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCTI, 2008).

Para comparagio, a mostra um grafico de uma func¢io de autocorrelacdo de uma série nao

estacionaria:
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Figura 8 — Funciao de correlacdo para preco do estoque de mercado de alimentos
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Fonte:Montgomery, Jennings e Kulahci| (2008)).

Todos os coeficientes de autocorrelacdo ilustrados pela[Figura §|sdo positivos, decaindo aos poucos

e tendendo a zero. FenOmeno muito caracteristico de séries nio estacionarias.

2.2.1 Processos Estocasticos

Processos Estocdsticos sdo um conjunto de séries temporais possiveis dentro de uma varidvel
aleatéria (BUENO, [2012)). O autor ainda afirma que uma varidvel aleatéria pode ter diferentes
comportamentos, ao longo do tempo, quando submetido em diferentes condi¢des, podendo ter uma
infinidade de combinagdes possiveis para um mesmo fendmeno observado. Segundo Morettin e Tolo1
(2006) processos estocdsticos sao processos controlados por leis probabilisticas, e se, com instrumentos
apropriados, softwares adequados, € possivel simular varias possibilidades de construcdes de séries

temporais para o mesmo fendmeno, varidvel aleatoria. A [Figura 9)ilustra um processo estocdstico.



Figura 9 — Representacdo de um processo estocdstico com um conjunto de séries possiveis.
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Cada ZY(t), sendoj =1, 2, ..., n, é uma representacio de uma série em funcdo de t, um avaridvel nio

aleatoria, e se t for fixo, Z¥(t) € um niimero inteiro real. Todas ZV/(t) sdo representagdes de possiveis

séries temporais sob diferentes condi¢des e influéncias externas.

Para fazer uma estimativa de uma série temporal, supondo que haja estacionaridade, € necessario

verificar as médias da série em cada instante de tempo. Se existe estacionaridade as médias deverdo
ser muito préximas e se esta condi¢do for verificada, a série apresenta ergodicidade (BUENO, 2012).

Isso implica que em qualquer intervalo de tempo, todos os valores tenderdo a apresentar uma média

constante sendo necessdario um nimero muito baixo de andlises para fazer estimativas do modelo.

Morettin e Tolo1 (2006)) apresentam trés classificagdes para estas séries: Processos estocdsticos podem

Ser:

e Estritamente estaciondrio: média (u) e varidncia(o?) sdo constantes;

e Fracamente estaciondria: O modelo se desenvolve sobre uma média, mas hé diferencas de niveis

em certos intervalos de tempo, como visto na[Fig 6

e Gaussiano: determinada pelas médias e covariancias.

Mas segundo Bueno (2012), a ergodicidade esta restrita para séries fracamente estacionarias.

2.3 RUIDO BRANCO

O chamado Ruido Branco € um fendmeno fundamental para a compreensdo de eventos estocasticos

(BUENO, 2012). Basicamente € uma sequéncia de dados (a,) onde a média gira em torno de zero, com
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variancia constante e as varidveis (a,) nao sejam correlacionadas, para qualquer instante de tempo ¢,

representados pelas equacgdes (@), (5) e (6], respectivamente.

E(a;) = 0,Vt “)
E(a;) = a3, vt (5)
E(aias) =0, #0 (6)

Este tipo de conceito foi primeiramente aplicado na drea da Astronomia e Fisica, para determinar
o posicionamento de corpos celestes em um determinado instante de tempo (MORETTIN; TOLOI,

2006).

Figura 10 — Exemplo de um ruido branco.

I I T i I T T I

1
10 20 30 40 S50 60 70 80 90 100

—— Ruido Branco

Fonte Bueno| (2012)

2.3.1 CIRCULO UNITARIO

Imagine um circulo de raiz unitdria sobre um plano cartesiano definido por um eixo vertical, eixo y,

e um eixo horizontal, eixo x. Sendo o centro da circunferéncia estando sobre o ponto (0, 0) do plano.
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Se definido um ponto genérico (xy, yp) dentro da circunferéncia unitéria e for tracada uma reta da
origem, ponto (0, 0) até o ponto genérico, a reta terd um angulo # com o eixo x, entdo pode-se afirmar

as condic¢des das equagdes (7)) e (B):
sin(f) = yo (7

cos(0) = x @)

Se o comprimento da reta tracada for definido como R, obtém-se as seguintes condi¢Oes das

equagdes (9) e (10):

Y_W . ps
7= 1 =y = Rsin6 )
r To _

=1 = 1 = Rcosf (10)

e por Pitagoras, representado pela equagdo (TT).

R= 12+ (11)
A mostra uma representagdo gréfica do circulo unitdrio:

Figura 11 — Represetacdo de um circulo unitério.

Fonte: Bueno| (2012).

As raizes de um polindmio de modelos ARIMA que estiverem no interior do circulo unitério sdo

denominadas de “raizes unitarias”, e se um polindmio tiver todas as suas raizes unitarias, € dito que o
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sistema € estavel (BUENO, 2012). Este tipo de conceito ajuda a visualizar se uma série € estaciondrio

ou ndo, e € vélido para sistemas de ordem dois ou superiores.

2.4 MEDIAS MOVEIS

2.4.1 MEDIAS MOVEIS DE ORDEM q - MA(q)

Para o inicio, a equagdo (I2)) representando um processo estocdstico.

Y= p+ e+ 04 (12)

sendo ¢, o ruido branco, 1 é a média da série e .., um erro ocorrido em um periodo imediata-
mente anterior.

Observando a equagdo (12)) verifica-se que y, depende de &, o ruido branco, e de um erro de um
instante de tempo imediatamente anterior, por isso o nome de médias méveis de ordem 1. A funcio y,
€ uma funcdo estaciondria, independentemente dos valores de seus pesos.

Agora é apresentado um caso mais geral para médias méveis, MA(q), representada pela equagao

@).

q
ye=p+ Y e, Oo=1 (13)

5=0
A equacdo (I3) respeita a condigdo de estacionalidade e as correlagdes cruzadas sdo inexistentes
(BUENO, 2012). Fazendo a analise da funcio, € possivel notar que a auto correlacdo € existente para
defasagens (j) menores que ¢ (j < ¢). Quando j > ¢, a auto correlagdo desaparece e define-se que a
funcdo é uma MA (q).
A equagdo (T3) respeita a condigdo de estacionaridade e as correlagdes cruzadas sdo inexistentes.
Fazendo-se a andlise da func¢do, € possivel notar que a auto correlacdo € existente para defasagens

menores que ¢g (j < ¢g). Quando j > ¢, a auto correlacdo desaparece e define-se que a funcdo é uma MA

Q).

2.4.2 Processo autor regressivo de ordem p — AR (p)

Um processo auto regressivo de ordem ¢ é representado pela seguinte equacéo (14).

Y =C+ P1yi—1 + OoYp—2 + ... + Opl—p + &4 (14)

sendo ¢, € o ruido branco, ¢, uma constante, e ¢, coeficientes da equacio que sdo identificados apds
a formulagdo do polindomio da série temporal.

No modelo representado pela equagdo (T4), um niimero muito pequeno de eventos que ocorreram
proximo do presente momento que terdo influéncia no momento da observagdo, eventos muitos antigos
serdao desconsiderados (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008)).
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Se as raizes do polindmio estiverem dentro do circulo unitario, o processo representado pela

equagdo (T4) é fracamente estaciondria e podendo ser representa pela equacdo (15)):

=+ (L) (15)

sendo /1 representado pela equagdo (16) e ¥ (L), pela equagdo (17)

C
S A S o
(L) = (1= (1L + ¢ L + ... + ¢ L7)) " (17)

Para cada instante de tempo serdo obtidas polindmios com diferentes coeficientes, que podem ser
determinados pelas chamadas Equacdes de Yule — Walker com o uso do algoritmo de Durdin-Levinson
(MORETTIN; TOLOL 2006).

2.4.3 Modelos auto regressivos de média méveis — ARMA (p,q)

O modelo auto regressivo de Medias Méveis (ARMA) €, resumidamente, a unido dos dois modelos
vistos anteriormente. Com a combinacao dos dois modelos vistos, obtendo-se o seguinte modelo,

ARMA (p,q), representado pela equagao (I8).

p q
Yy =c+ Z OilYr—i + Z Oier—i (18)
i=1 =0

Para a que o modelo ARMA seja valido, € necessdrio que a série analisada seja estavel, ou seja,
as raizes das equacdes dos modelos AR e MA esteja no interior do circulo unitario, e esta condi¢ao
também € vilida para verificacdo da invertibilidade (MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008).
Se as raizes dos modelos AR e MA estiverem no interior do circulo unitario, o modelo ARMA ¢é
invertivel (BUENO, 2012). Isto quer dizer que, se o modelo € invertivel, podendo escrever um modelo
MA (q) como uma AR (00), se as condi¢des, ditas anteriormente, forem respeitadas.

Este tipo de modelagem, unindo os modelos auto regressivos e de médias moéveis, ¢ um modo
mais adequados para o estudo de eventos que acontecem na vida real, pois consegue englobar eventos
externos que podem influenciar na série temporal, o que nao ocorre com aplicagdo de modelos
puramente MA ou AR.

Os modelos de séries temporais podem ser separados em dois grupos: Modelos Paramétricos e
Modelos Nio — Paramétricos (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Em Modelos paramétricos, a quantidade de varidveis envolvidas € finita e a andlise € feita em
funcdo do tempo. Modelos mais comuns sdo: Modelos auto regressivos, ARMA, ARIMA modelos
estruturais e modelos nao — lineares. Os modelos nao-paramétricos sao analisados em fun¢do de suas

autocovariancias e transformadas de Fourier.
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2.5 PROCESSOS NAO ESTACIONARIOS

Série ndo estaciondrias, diferentemente de séries estaciondrias, ndo apresentam um comportamento
que gira em torno de uma média. Tal comportamento € dificil de estimar em todas transi¢des da série.
Mas existe um método para transformar uma série nao estaciondria em estaciondria que seria fazer
diferenciagdes até que a série mude de nao estaciondria para estaciondria (BUENO, 2012), o correndo
a estabilizacdo da mesma.

Tais diferenciagdes (w,) sdo feitas seguindo a equagéo (T9).

Wy = Yt — Yit—1 (19)

Em muitos caso, apena uma diferenciacio € necessdria para a estabilizacdo da série ndo estaciondria,
mas existem muitos casos onde sao necessarias mais que uma diferenciagdo para encontrar alguma
estacionalidade.

Geralmente séries ndo estaciondrias apresentam os seguintes oponentes:

Y, = tendéncia + componente estacionario + ruido

A tendéncia pode ser de dois tipos: Tendéncia estaciondria, onde a série desenvolve-se em torno de
uma média, ndo apresentando valores muito distantes da média; Tendéncia estocdstica, € dada pela
diferenciacdo de séries para tornd-las estaciondrias, onde causa alteracdes aleatdrias na série.

Cada diferenciacdo € denotada pela ordem “d”, e as séries diferenciadas sdo chamadas de Séries
Integradas (BUENO, 2012). Toda diferenciagdo acaba inserindo um “erro” dentro da série temporal,
nisso, modelos ARMA que precisam ser diferenciadas para se tornarem estaciondrias sdo chamadas de
séries ARIMA (p,d,q).

2.5.1 Construcao do modelo ARIMA (p,d,q)

Para a formulacdo de modelos ARIMA, € necessdrio seguir os seguintes passos para se ter um
modelo ARIMA correto: 1 — verificar se a série histdrica se encaixa no modelo ARIMA; 2 — identi-
ficar os parametros p,d,q; 3 — verificar se o modelo é confidvel e se € necessdrio aperfeicoamentos
(MONTGOMERY; JENNINGS; KULAHCI, 2008))). Os passos sdo melhores descritos.

Identificacdo do modelo: Antes do inicio da constru¢cdo do modelo temporal, deve-se ter o entendi-
mento a procedéncia dos dados da série temporal, para ter um breve conhecimento do comportamento
da série. Com o conhecimento da origem dos dados, podemos direcionar a andlise e validar o modelo
ja pré-determinado. Com o conhecimento da procedéncia dos dados, é necessario a plotagem dos
dados em um gréfico cartesiano para obter uma visualizacio da série temporal para detectar estaci-
onaridade ou se é necessdrio aplicar diferenciacdes para tornar a série estaciondria, caso haja ndo —
estacionaridade. Para uma série ser validade, deve conter pelo menos 60 observacdes. Em seguida,
deve ser analisada as fun¢des de autocorrelacdo.

Estimativa de parametros: Existem diversas metodologias para a determinagdo de parametros, mas

como grande parte das séries em modelos ARIMA sdo ndo estaciondrias, hd uma maior complexidade
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para a determinacao dos mesmos, necessitando de uso de softwares especializados para aplicacao de
andlises ndo lineares.

Verificacdo do Modelo: O ultimo passo a ser seguido € a validacado do modelo resultante dos dois
primeiros passos para verificar se deve ser jeito alguns ajustes para melhorar o modelo. Esta andlise
pode ser feita por residuos do modelo ARMA pela equacdo (20).

p q
g=u— 0 dwi— Y 0iéi) (20)
i—1 i—1

Se 0 modelo estiver certo, sendo os indices d e p ajustados adequadamente, a equagdo (20) terd um
comportamento de um ruido branco.

Fazendo uma verificagdo com a fungédo de autocorrela¢do dos residuos feita pela equagdo (20), o
modelo serd adequado se as autocorrelacdes do residuo tiverem nenhuma estrutura identificavel, ou

seja, as autocorrelagdes para todos os lags sao muito proximas de zero.

2.6 PROCESSOS SAZONAIS

Existe alguns casos onde séries temporais apresentam um comportamento peridédico ao longo do
tempo. A série exibe um desenvolvimento semelhante em intervalos de tempos iguais, podendo ser
de carater anual, mensal e semanal. Tal comportamento é chamado de sazonalidade, e o modelo de
séries temporais com comportamento sazonal apresentam duas componentes, uma componente deter-
ministica e uma componente estocéstica, que vem do modelo ARMA (MONTGOMERY; JENNINGS;

KULAHCI, [2008). De uma forma geral, a fun¢do do modelo sazonal pode ser escrita de acordo com a
equacdo 7).
Y =5+ N (21)

Onde: S, é a componente deterministica com periodicidade s e N; a componente estocdstica.
Como no final de cada periodo s os valores de y, sdo iguais, podemos escrever o seguinte: S; = Siys.

Com isso obtém-se a equagio (22)).

St - St—s - (1 - Bs)St = 0 (22)

Aplicando (1 - B*) na equagdo (21)) obtém-se a equagio 23}

(1= B*)y, = (1 — B*)S, + (1 — B)N, (23)

Supde — se que (1 - B®)y, = wz;, uma notacdo para deixar a equagdo mais simples, e (1 - B®) S, =0,

com isso obtém-se a equagdo (24).

wy = (1 — B*)N, (24)
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Como os modelos ARMA podem ser usados no modelo N;, componente estocdstica, pode-se

afirmar seguinte condi¢do da equagdo (25).

$(B)w, = (1 — B)O(B)z, (25)

Onde ¢, € o ruido branco.
Considera-se S; como um processo estocdstico, mas a sazonalidade ainda influencia no processo
S;. Se diferenciacOes forem feitas, as autocorrelagdes serdo muito altas. O modelo ARMA sazonal é

representado pela equagad26}

(1—¢iB° — 3B — ... — ¢p B )w, = (1 — 6;B° — 05B* — ... — 5B%)e, (26)

O modelo apresentado pela equagdo (26) fica limitado para lags de s, 2s, .... Nisso obtém-se um

modelo mais geral sendo o modelo SARIMA (p, d, q) x (P, D, Q) com periodicidade s, mostrado pela
equagio 27}
d*(B)®(B)(1 — B)(1 — B*)Py, = 6 + ©*(B*)O(B)e; (7)

Os modelos SARIMA apresentam duas componentes, uma ndo sazonal, representadas pelos

coeficientes p, d e g, € uma sazonal, representadas pelos coeficientes P, D e Q
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3 DESCRICAO DO PROBLEMA E MODELAGEM

Para este trabalho coletou-se um histérico de faturamento mensal, entre o periodo de Julho de 2013
a Agosto de 2019, pertencentes a montadora de veiculos automotores Nissan do Brasil. Os dados de
faturamento mensal estdo na Tabela@, presente no Anexo A, e foram analisados com o software
GRETL, proporcionando uma melhor abordagem quantitativa para obtencdo de um modelo de previsao
mais adequado para a série temporal. Com os dados em maos, possibilitou-se uma melhor visualiza¢ao
do histérico de faturamento da montadora, tendo uma ideia do que o modelo retornaria como previsao

e contribuir com os estudos atuais sobre este assunto.

3.1 MODELAMENTO AUTO REGRESSIVO

Como dito a se¢do [1.4] o modelamento auto regressivo de uma série temporal deve seguir os
seguintes passos: identifica¢do, estimagao e verificacdo do modelo. Parte da identificagdo do modelo é
influenciada com base das autocorrelagdes e autocorrelacdes parciais (MORETTIN; TOLOL, 2006).
O calculo dos fatores de autocorrelacdo ja foram demonstradas na se¢do [2.2] e com este método de
determinacdo dos fatores de autocorrelacdo (FAC) € possivel determinar o modelo SARIMA (p, d, q) x
(P, D, Q).

Para a identificagdo dos coeficientes p, d e g, € preciso verificar se € necessario o uso de diferen-
ciagdes para a estabilizagdo da série, como explicado na se¢do 2.5} O nimero “d” de diferenciagdes
necessdrias para a estabilizacdo da série serd o proprio coeficiente “d” do modelo ARIMA. O nimero
de diferenciagdes € verificado com os coeficientes de autocorrelagdo (FAC), quando estdo convergindo
para o valor zero, o Teste de Dickey — Fuller, ou ADF (augmented Dickey—Fuller test), é aplicado
para a verificacdo de raizes unitdrias do polindmio do modelo auto regressivo. Com as diferencia¢des
necessdrias aplicadas, a série pode ser trabalhada como modelo ARMA(p, q) para a determinacdo do
restante dos coeficientes, que sdo estimadas com os coeficientes de auto correlagdo e autocorrelacdo

parcial.

3.2 ESTUDO E ANALISE DA SERIE

Seguindo a metodologia de anélise proposta por Box e Jenkins (LIU, 1992), a primeira etapa serd a
andlise da série temporal para a observar o desenvolvimento da série com o decorrer do tempo. Com
isso, foi feito o grafico da série temporal do faturamento de veiculos PCD e Taxi, do periodo entre
Fevereiro de 2011 a Julho de 2019, ilustrado pela [Figura 12] por meio dos dados da Tabela[I2] no
Anexo A.
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Figura 12 — Histérico de faturamento de veiculos para pessoas com deficiéncia (PCD) e clientes
Taxistas.
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl

Observa-se que entre os anos de 2011 e 2016, a série temporal apresenta oscilagdes ao longo
do periodo e, apds o ano de 2016, apresentando tendéncia de crescimento, com certos decaimentos
acompanhados por um crescimento no nimero de faturamento de veiculos . Como observado a
série temporal ndo € estaciondria, e para trabalhar com previsao de séries deste tipo, € necessario a
estabilizacdo da série, ou seja, torna-la estiaciondria. Para verificar a estacionaridade da série temporal,
foi feito o teste da Raiz unitdria ou Teste de Dickey — Fuller aumentado para p-valores de 5%, pois
apenas analisando visualmente o gréfico, ndo € possivel obter conclusdes sé6lidas a respeito da série
temporal. Os resultados do primeiro teste ADF, para a série ndo diferenciada, de cardter demonstrativo,

estdo ilustrados pela Tabela [}
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Tabela 2 — Teste Dickey-fuller para a série temporal ndo diferenciada

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para fat_02_2011_to_07_2019
testar para baixo a partir de 12 defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 90
hipétese nula de raiz unitdria: a =1

teste com constante
incluindo 11 defasagens de (1-L)fat_02_2011_to_07_2019
modelo: (1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) + ... + ¢
valor estimado de (a - 1): -0,182989
estatistica de teste: tau_c(1) = -2,88664
p-valor assintético 0,0469
coeficiente de 1* ordem para e: -0,004
diferencas defasadas: F(11, 77) = 5,025 [0,0000]

com constante e tendéncia
incluindo 11 defasagens de (1-L)fat_02_2011_to_07_2019
modelo: (1-L)y =b0 + bl*t + (a-1)*y(-1) + ... + e
valor estimado de (a - 1): -0,228244
estatistica de teste: tau_ct(1) =-3,27722
p-valor assintético 0,07001
coeficiente de 1* ordem para e: -0,004

diferencas defasadas: F(11, 76) = 4,477 [0,0000]
Fonte: Elaborado pelo programa Gretl

Com o primeiro teste de Dikey — Fuller aumentado, para a série ndo diferenciada, p-valore com
constante de 0.0469 e p-valor com constante e tendéncia de 0.07001, destacados em negrito, mas
visualmente a série apresenta uma tendéncia de crescimento e para criar um modelo de previsao é
necessdrio a estabilizacdo da série.

Para estabilizacdo a série temporal e eliminagdo a tendéncia, a série deve ser diferenciada e o teste
de Dikey — Fuller aumentado reaplicado, com o intuito de verificar a estacionaridade e tendéncia da
mesma. A [Figura T3]ilustra a série diferenciada, e podemos observar a série oscila dobre o valor zero,
dando indicios de estabilizacdo, mas para validar a estacionaridade, deve-se aplicar novamente o teste

de Dickey — Fuller aumentado.
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Figura 13 — Série temporal apds a primeira diferenca
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl

Os resultados do teste Dickey — Fuller aumentado para a série diferenciada estao ilustrados na
Tabela 3
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Tabela 3 — Teste Dickey-fuller para a série temporal diferenciada

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para d_fat_02_2011_to_07_2019
testar para baixo a partir de 12 defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 94
hipétese nula de raiz unitdria: a =1
teste com constante
incluindo 6 defasagens de (1-L)d_fat_02_2011_to_07_2019
modelo: (1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) + ... + ¢
valor estimado de (a - 1): -1,19708
estatistica de teste: tau_c(1) =-2,32736
p-valor assintético 0,1633
coeficiente de 1* ordem para e: 0,015
diferencas defasadas: F(6, 86) = 5,549 [0,0001]

com constante e tendéncia
incluindo 6 defasagens de (1-L)d_fat_02_2011_to_07_2019
modelo: (1-L)y = b0 + bl*t + (a-1)*y(-1) + ... + ¢
valor estimado de (a - 1): -1,53742
estatistica de teste: tau_ct(1) =-2,34139
p-valor assintético 0,4108
coeficiente de 1* ordem para e: 0,016

diferencas defasadas: F(6, 85) = 5,402 [0,0001]
Fonte: Elaborado pelo Autor

Obtive-se p-valor de 0.1633 com constante e p-valor de 0.4108, destacados em negrito, os p-valores
tiveram os seus valores incrementados ficando acima do valor de 5%. Com a primeira diferenca nao se
obtive evidéncia de estacionaridade e a série continuou apresentado tendéncia, nisso, foi preciso uma
segunda diferenca da série, que consiste em aplicar mais uma diferenca sobre a serie ja diferenciada.
Por meio dapodemos observar a nova série, com duas diferenciacdes, apresentando o mesmo

comportamento da série com apenas uma diferencia¢do, com oscilagao em torno do valor zero.
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Figura 14 — Série temporal apds a segunda diferenca
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl

Mesmo com a série duas vezes diferenciada, € necessario a validacdo pelo Teste Dickey — Fuller

aumentado. A Tabela [ apresenta os resultados retornados pelo teste.
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Tabela 4 — Teste Dickey-fuller para a série temporal diferenciada pela segunda vez

Teste Aumentado de Dickey-Fuller para d_d_fat_02_2011_to_07_2019
testar para baixo a partir de 12 defasagens, critério AIC
tamanho da amostra: 90
hipétese nula de raiz unitdria: a =1

teste com constante
incluindo 9 defasagens de (1-L)d_d_fat_02_2011_to_07_2019
modelo: (1-L)y =b0 + (a-1)*y(-1) + ... + ¢
valor estimado de (a - 1): -13,1526
estatistica de teste: tau_c(1) =-5,72369
p-valor assintético 5,377e-007
coeficiente de 1* ordem para e: 0,023
diferencas defasadas: F(9, 79) = 15,655 [0,0000]

com constante e tendéncia
incluindo 9 defasagens de (1-L)d_d_fat_02_2011_to_07_2019
modelo: (1-L)y =b0 + bl*t + (a-1)*y(-1) + ... +e
valor estimado de (a - 1): -13,3589
estatistica de teste: tau_ct(1) = -5,79659
p-valor assintético 3,551e-006
coeficiente de 1* ordem para e: 0,023

diferencas defasadas: F(9, 78) = 15,800 [0,0000]
Fonte: Elaborado pelo Autor

Obtive-se p-valor de 5,377 x 10 77 com constante e p-valor de 3,551 x 10 ® com constante e
tendéncia. Ambos os p-valores estdo abaixo de 5%, validando a estacionaridade da série e a eliminagdo
da tendéncia. Como foi necessdrio duas diferenciacdes, para a estabilizacdo da série, obtém-se o
coeficiente d do nosso modelo ARIMA igual a 2, nisso d = 2. Com a série estabilizada, pode-se
prosseguir para a identificacdo dos outros indices, ou filtros, do modelo ARIMA, com a anélise da
fungdo de Autocorrelacdo (FAC) e da fungdo de Autocorrelacao Parcial (FACP) da série estabilizada.

3.3 —MODELO SARIMA (p, d, q) X (P, D, Q): AJUSTE E VALIDACAO DO MODELO

Tomado como valor de referéncia ¢ = :I:ln, sendo ¢ o valor de referéncia e n, o nimero de
observagdes. Para cada diferenca executada, a amostra foi reduzida em uma unidade, como foram
necessdrias duas diferenciagdes, a amostra com 102 leituras fora reduzida para 100, n = 100, nisso, o
valor de referéncia ficou em um valor de ¢ = 0.2. O valor de referéncia serd usado para defini¢cao dos
filtros Auto Regressivo e de Médias Moveis, p e g respectivamente.

Para avaliacdo dos FAC e FACP, tomando como referéncia o valor de ¢, os coeficientes sdao
analisados considerado os seus valores absolutos, ou seja, 0 modulo dos valores dos coeficientes. Para
o filtro auto regressivo (p) € definido pelo dltimo lag com valor de FACP acima o valor de referéncia.
O filtro de médias moveis (g) € definido pelo dltimo /lag em que o valor de FAC estd acima do valor

de referéncia. Nisso, obtivemos os seguintes filtros: p = 6 e g = 4, ambos destacados em negrito na
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Tabela[5] Nao sdo avaliados todos dos lags da série temporal, pois a partir dos lags selecionados para a
definicdo dos filtros, os valores de FAC e FACP come¢am a tender a zero, nao havendo a necessidade

de ilustrar a funcdo de autocorrelacio para série toda.

Tabela 5 — Correlograma da série temporal diferenciada pela segunda vez

Fungdo de autocorrelacdo para d_d_fat_02_2011_to_07_2019
*okx %k indicam significancia aos niveis de 1%, 5% e 10%
usando erro padrdo 1/T"0,5
Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]
1 -0,5086%** | -0,5086*** | 266,482 [0,000]
2 -0,0217 -0,3781%** | 266,971 [0,000]
3 -0,1248 -0,5230*%* | 283,349 [0,000]
4 0,2805%** | -0,2465%* | 366,937 [0,000]
5 -0,1975%* | -0,3843*** | 408,810 [0,000]
6 0,0841 -0,3890%** | 416,477 [0,000]
7 0,0708 -0,1178 421,980 [0,000]
8 -0,0823 -0,0594 429,485 [0,000]
9 -0,1115 -0,1323 443,413 [0,000]
10 0,0909 -0,2291%* | 452,770 [0,000]

Fonte: Elaborado pelo Autor

Com os filtros definidos ndo sazonais, o medo escolhido foi o SARIMA (6, 2, 4) x (P, D, Q),
mas segundo a literatura, os filtros “p” e "¢"nunca serdo acima de 5, com isso, o define-se ¢ como 5,
consequentemente 0 modelo SARIMA (5, 2, 4) x (P, D, Q) como modelo estimado.

Com os coeficientes p, d, e g definidos, parte-se para a identificacdo da por¢ao sazonal do modelo,
identificados como P, D e Q. O processo de identificacdo dos filtros sazonais € muito semelhante com
o processo de identificagc@o dos filtros ndo sazonais.

Antes de fazer a andlise dos FAC e FACP, € necessario observar o comportamento do periodograma
da série temporal. A [Figura T5]ilustra o periodograma da série temporal ndo diferenciada e é notével
que o gréfico inicia com um valor muito acentuado que decai rapidamente, tendendo a zero, sendo

necessario ajustar a série para que este comportamento seja alterado, com a aplicacio de diferenciacoes

sazonais para a “quebra” do pico ilustrado pela
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Figura 15 — Periodograma para a série original
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl

A[Figura T@)ilustra o periodograma para serie com apenas uma diferenca sazonal, e ainda é possivel
observar o pico mencionado anteriormente, nisso, serd necessario mais uma diferencia¢do sazonal para

avaliacdo da série.
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Figura 16 — Periodograma para a série dom uma diferenga sazonal
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl
A apresenta o periodograma para a série com duas diferencia¢des. Segundo a literatura,

o nimero maximo de diferenciagdes possiveis em uma série temporal € até duas, passando disso, a

andlise estard invélida. Seguindo este raciocinio, define-se D=2.
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Figura 17 — Periodograma para série com duas diferenciagdes sazonais
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl

Com o filtro D definido, pode-se partir para a avaliacdo dos FAC e FACP da série com diferenciagdes
sazonais, para a identificacdo dos filtros P e Q. A Tabela[6|apresenta os valores dos FAC e FACP para a
série ajustada. Para cada diferenciagdo sazonal, o nimero de dados da série € reduzido em 12 unidade,
como foram necessdrias duas diferenciacdes sazonais, a amostra foi reduzida em 24 ficando com n’ =
78. Usando novamente a féormula ¢ = i\% para calcular o novo valor de referéncia, obtém-se ¢’ =
0.2264. Seguindo a mesma analise para os filtros g € p , demostrados anteriormente para estimacao
filtros ndo sazonais, e usando o valor da nova referéncia ¢’ obtém-se: P =1 e Q =4, destacados em
negrito, ficando com o modero SARIMA (5, 2, 4) x (1, 2, 4). Mas antes aplicar o modelo, € necessario

a validacdo, do mesmo, antes de qualquer tomada de decisoes.
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Tabela 6 — Correlograma da série temporal com duas diferenciagdes sazonais

Funcdo de autucorrelagdo para d_d_fat_02_2011_to_07_2019
ek %k indicam significancia aos niveis de 1%, 5% e 10%
usando erro padrdo 1/T*0,5
Defas. FAC FACP Estat. Q [p-valor]
1 0,5538*** | (0,5538%** | 248,565 [0,000]
2 0,3096%** 0,0042 327,274 [0,000]
3 0,3238*** | (0,2174* | 414,495 [0,000]
4 0,2614** -0,0023 | 472,092 [0,000]
5 0,0882 -0,1283 | 478,737 [0,000]
6 0,2300** | 0,2900** | 524,602 [0,000]
7 0,1380 -0,2141* | 541,349 [0,000]
8 0,0477 0,0710 543,376 [0,000]
9 0,0784 0,0141 548,929 [0,000]
10 0,1558 0,0608 571,213 [0,000]
8 0,0477 0,0710 543,376 [0,000]
9 0,0784 0,0141 548,929 [0,000]
10 0,1558 0,0608 571,213 [0,000]

Fonte: Elaborado pelo Autor

A[Figura T8]ilustra o modelo inserido no programa gretl, para valida¢do, e com os resultados da
avaliagdo do modelo inserido, ilustrados pela Tabela[7] é possivel concluir se o modelo estimado é
adequado ou nio.

O modelo SARIMA (5, 2, 4) x (1, 2, 4) retornou muitos p-valores nao significativos, destacados em
negrito, acima de 5%, sendo necessario o ajuste do modelo. Com valores nao significativos, o modelo

ndo trard previsdes confidveis, nisso, € necessdrio o juste do modelo.



Figura 18 — Janela do gretl para incluir os inputs do modelo
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Tabela 7 — Avaliagdo do modelo estimado SARIMA (5, 2,4) x (1, 2, 4)

Modelo 2: ARIMA, usando as observacdes 2013:04-2019:07 (T =76)
Estimado usando X-12-ARIMA (Méxima verossimilhanca exata)
Varidvel dependente: (1-L)2(1-Ls)2 fat_fev_2011_to_jul_2019

coeficiente  erro padrio z p-valor
const -1,53767 0,973616 -1,579 0,1143
phi_1 -0,801710  0,473388 -1,694 0,0903 *
phi_2 -0,183863  0,377297 -0,4873 0,6260
phi_3 -0,208526  0,205427 -1,015 0,3101
phi_4 0,00989711 0,213715 0,04631 0,9631
phi_5 -0,105157  0,200730 -0,5239 0,6004
Phi_1 -0,995438  0,0414401 -24,02 1,67e-127 *%%*
theta_1 -0,644627  0,482516 -1,336 0,1816
theta_2 -0,818317  0,456572 -1,792 0,0731 *
theta_3 0,383279 0,496854 0,7714 0,4405
textbf theta_4 0,326433 0,449771 0,7258 0,4680
Theta_1 -0,346934  0,190914 -1,817 0,0692 *
Theta_2 -0,782189  0,192841 -4,056 4,99e-05  FF*
Theta_3 0,545608 0,178915 3,050 0,0023 ok
Theta_4 0,0299938  0,185147 0,1620 0,8713

Meédia var. dependente -15,17105 D.P. var. dependente 709,6670
Média de inovacdes -7,182969 D.P. das inovagdes 258,5450

Log da verossimilhanga -544,4550 Critério de Akaike 1120,910
Critério de Schwarz 1158,202 Critério Hannan-Quinn 1135,814

Real Imaginaria Moddulo Frequéncia
AR
Raiz 1 -10,349 0,0000 10,349 0,5000
Raiz 2 -0,6295 14,643 15,939 0,3146
Raiz 3 -0,6295 -14,643 15,939 -0,3146
Raiz 4 11,940 14,804 19,019 0,1420
Raiz 5 11,940 -14,804 19,019 -0,1420
AR (sazonal)
Raiz 1 -10,046 0,0000 10,046 0,5000
MA
Raiz 1 10,022 0,3303 10,553 0,0507
Raiz 2 10,022 -0,3303 10,553 -0,0507
Raiz 3 -15,893 0,4745 16,586 0,4538
Raiz 4 -15,893 -0,4745 16,586 -0,4538
MA (sazonal)
Raiz 1 11,603 0,5782 12,964 0,0736
Raiz 2 11,603 -0,5782 12,964 -0,0736
Raiz 3 -10,177 0,0000 10,177 0,5000
Raiz 4 -194,935 0,0000 194,935 0,5000

Fonte: Elaborado pelo Autor
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Com os ajustes feitos, avaliando os p-valores retornados pelo Gretl, chegou-se ao modelo SARIMA
(2,2,4) X (0, 2, 2). Os p-valores dos encontrados sao significativos, abaixo de 5%, sendo assim, o
modelo SARIMA (2, 2, 4) X (0, 2, 2) é o mais adequado para a previsdo. O novo modelo estd ilustrado
pela[Figura 19]e os resultados da avalia¢do estdo contidos na Tabela[§]

Figura 19 — Modelo ajustado

e

gretk especificar modelo = O W
o ARIMA

fat_fev_2011_to_jul_2013 Vanavel dependente
(== far_fev_2011 _to_jul 2013

B Definir comeo padrdo

Regressores
defasagens..
Nio-sazonal AR 2 SHAE o MA 4 5
defasagens especificas [] O
Sazonal AR (O =] |2 = MA |2 =
[] Incluir uma constante ] Mostrar detalhes das iteragdies

L] Parametrizar & matriz de covandneis por Hessisna
ElrL'lL"?Cl-\." A% Vaniies nfependentes

£ Usar X-12-ARIMA

Maxima Vercssimilhanca Exata | | Preferéncias

Ajypda Lirnpar Cancelar

Fonte: Elaborado pelo programa Gretl
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Tabela 8 — Avaliacdo do modelo ajustado SARIMA (2, 2, 4) x (0, 2, 2)

Modelo 3: ARIMA, usando as observacoes 2013:04-2019:07 (T = 76)
Estimado usando X-12-ARIMA (Méxima verossimilhanca exata)
Varidvel dependente: (1—L)Q(1—Ls)§ fat_fev_2011_to_jul_2019

coeficiente erro padrao z p-valor

phi_1 -1,18472  0,0848925 -13,96 2,91e-044 ok
phi_2 -0,594972  0,0840253 -7,081 1,43e-012 ok
theta_1 -0,235044 0,0605057 -3,885 10,0001 ok
theta_2 -0,957750 0,0612685 -15,63 4,41e-055 oAk
theta_3 -0,371660 0,0617052 -6,023 1,71e-09 ok

theta_4 0,913577  0,0552002 16,55 1,59e-061 ok
Theta_1 -1,43490  0,121169  -11,84 2,36e-032 ok
Theta_2 0,779635 0,111105 7,017  2,27e-012 oA

Fonte: Elaborado pelo Autor

Fazendo uma avaliacdo do modelo SARIMA (2, 2, 2) X (0, 2, 2) por meio dos residuos exibidos
pela [Figura 20 é possivel verificar que os residuos estdo dentro da regido de significancia, sendo

apenas no lag 12, tanto no FAC quanto FACP, estando no limite da regido de significincia, indicando

que o modelo podera ser usado.

Figura 20 — Residuos do modelo ajustado
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u} 10 20 20 40 50 =11 70
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+ 1,96/T~0,5 ——
1 1 1 1 1 1
10 20 20 40 50 =11] 70
defassgem

Fonte: Elaborado pelo programa Gretl
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3.4 A PREVISAO

A possibilita a visualizagdo grifica do desenvolvimento da previsdo retornada pelo
modelo ajustado, em azul, sobre a série temporal, em vermelho, e pode-se observar que o modelo
apresentou uma boa aderéncia a série temporal. Para a avaliagdo da previsao da série temporal, a
amostra foi reduzida em trés periodos, de Julho de 2019 para Abril de 2019, isso serve para verificar se
nao ha ruidos, para isso, os valores dos periodos de Maio, junho e Julho de 2019, devem estar dentro
do intervalo de confianca do modelo. Os resultados para esta andlise podem ser visualizados pelas

onde ilustra a série completa, e a[Figura 22} onde ilustra valores entre o periodo de Julho de

2017 até setembro de 2019, para uma visualizacdo mais ampliada dos periodos mais recentes.

Figura 21 — Desenvolvimento do modelo SARIMA (2,2,4)x(0,2,2) sobre a série temporal completa
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl
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Figura 22 — Desenvolvimento do modelo Sarima(2,2,4)x(0,2,2) sobre a série temporal entre julho de
2017 até Setembro de 2019
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Fonte: Elaborado pelo programa Gretl

Mesmo com a redu¢@o da amostra em trés periodos, os p-valores do modelo continuam significati-
vos, destacados em negrito na TabelaE[, indicando a validagao do modelo SARIMA (2,2,4)x(0,2,2)

para a série reduzida.

Tabela 9 — Avaliacao do modelo ajustado SARIMA (2, 2, 4) x (0, 2, 2) para a série reduzida

Modelo 13: ARIMA, usando as observacdes 2013:04-2019:04 (T =73)
Estimado usando X-12-ARIMA (Méaxima verossimilhanca exata)
Varidvel dependente: (1-L)2(1-Ls)2 fat_fev_2011_to_jul_2019
coeficiente erro padrdo z p-valor

phi_1 -1,18445  0,0969313 -12,22 2,45e-034 ***
phi_2 -0,621844 0,118474  -5,249 1,53e-07  ***
theta_1 -0,235684 0,0629118 -3,746 0,0002 ook
theta_2 -0,947166 0,0657725 -14,40 5,13e-047 ***
theta_3 -0,380073 0,0696298 -5,458 4,80e-08  ***
theta_4 0,908370 0,0570420 15,92 4,28e-057 ***
Theta_1 -1,44405  0,125650  -11,49 1,44e-030 ***
Theta_2 0,773754  0,114663 6,748 1,50e-011 ***

Fonte: Elaborado pelo Autor

Os numeros de faturamento de Agosto e Setembro de 2019 ndo foram incluidos na anélise, para
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serem usados como referéncia na previsao fornecida modelo SARIMA (2, 2, 4) x (0, 2, 2). Com isso

tivemos os niimeros de faturamento para estes dois meses estdo contido na Tabela [0}

Tabela 10 — Faturamento entre os meses de Agosto e de Setembro para o ano de 2019

Més Numero de faturamento
Ago/2019 1.621
Set/2019 3.113

Fonte: Elaborado pelo Autor

Uma observagdo importante a fazer é que o nimero de faturamento real de Agosto estd abaixo do
valor previsto e do intervalo de confianga do modelo, isso ocorreu pois a fabrica da montadora entrou
em férias coletivas por 15 dias, afetando muito negativamente o nimero de faturamento do més, como
pode ser observado por meio da[Figura 23|e dos dados da previsdo do modelo apresentados pela Tabela
[[T] no entanto, supondo que as operagdes da fébrica estivessem normais durante o més de Agosto, o
numero de faturamento estaria dentro do intervalo de confianga, pois o nimero de faturamento obtido
em Setembro, quando a fabrica normalizou suas atividades, estd dentro do intervalo de confianca,

validando o modelo apesar do nimero de Agosto estar muito abaixo do previsto.

Figura 23 — Sobreposi¢do entre a previsao e os dados reais para Agosto e Setembro de 2020

AN~ J/
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L
-]
]

Dec-18 lan-1% Feb-19 Mar-19 Apr-15 May-19 Jurn-13 Jul-19 Aug-19 Sep-19

numera defaturamento rea prev =0 mite inferior mite superion

Fonte: Elaborado pelo Autor



Tabela 11 — Dados de previsao do modelo

Dec-18
Jan-19
Feb-19
Mar-19
Apr-19
May-19
Jun-19
Jul-19
Aug-19
Sep-19

fat_fev_2011 to_~

2836,00
2126,00
3213,00
2312,00
2007,00
1921,00
2365,00
2353,00

2554,24
2467,96
2507,86
3163,82
2516,20
2136,31
2601,48
2415,96
3062,05
2646,81

Para intervalos de confianca de 95%, z(0,025) = 1,96

previsdo erro padrdo

251,146
290,315
298,290
309,917
369,038

intervalo a 95%
limite inferior

1644.08
2032,48
1831,33
2454,63
1923,51

limite superior

2628,55
3170,49
3000,60
3669,48
3370,11

Fonte: Elaborado pelo Autor

52

A apresenta uma previsao mais prolongada, para fevereiro de 2020, e é notédvel que a

quando mais longa for a previsao, maior serd o intervalo de confianca, a 95%, pois a série € influenciada

por diversos fatores externos de cardter econdmico, geogrifico e social, ndo sendo possivel efetuar

uma previsao confidvel para um intervalo de tempo muito distante do presente. Mas em relacdo a

previsdes para periodos proximo do presente, ¢ um método muito eficaz para a escolha de estratégias

econdmicas e produtivas, estando sempre preparado para possiveis problemas futuros.
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Figura 24 — Previsao estendida para Fevereiro de 2020
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4 CONCLUSOES E RECOMENDACOES PARA PESQUISAS FUTURAS

4.1 RESPOSTAS DAS QUESTOES DA PESQUISA E RECOMENDACOES PARA ESTUDOS
FUTUROS

O objetivo principal deste trabalho foi trabalhar com uma série histérica de faturamento mensal de
veiculos destinados a Pessoas com Deficiéncia e Taxistas, para apresentar um modelo de previsdao da
demanda deste tipo de mercado. O tema abordado analisado de uma forma quantitativa, aplicando o
método de pesquisa o modelo de previsao Box - Jenkins.

O questiondrio desta pesquisa foi respondida e o objetivo atendido pois, aplicando a metodologia
de Box- Jenkins, foi possivel obter um modelo de previsao adequada para a série historica apresentada
pela Tabelaﬂzl, no anexo A. O modelo SARIMA (2,2,4) X (0,2,2) demostrou uma boa aderéncia sobre
a série histdrica, como ilustrado pelas [Figura 21| e [Figura 221 No ano de 2016, quando ocorreu o

lancamento do Kicks, modelo SUV da Nissan, houve um crescimento muito acentuado no faturamento

de veiculos na categoria PCD e TAXI. Se um estudo na previsdo de demanda tivesse ocorrido em
periodos anteriores ao crescimento repentino, 0 modelo retornaria uma previsao com crescimento mais
suavizado para o mesmo periodo. Para crescimentos com este cardter, é aconselhdvel trabalhar com
previsdes curtas até obter um banco de dados, referente ao crescimento, suficientemente grande para
gerar uma previsao confidvel.

Conclui-se que a aplicagdo do método de previsao proposta por Box e Jenkins é muito adequado
para a previsdo de demanda para se ter uma estimativa confiavel do faturamento para clientes PCD e
Taxista, sendo uma ferramenta com grande potencial para ser aplicada em outros tipos de industrias

para se obter uma visdo de cendrios futuros.

4.2 RECOMENDACOES PARA PESQUISAS FUTURAS

e Realizar um estudo com dados de outras montadoras de veiculos destinados a0 mesmo segmento

apresnetado neste trabalho;

e Trabalhar com outros tipos de previsdo para ter meios de comparagdo e verificar quais sao os

modelos mais adequados para série temporal em questao;

e Estudar outras categorias de veiculos para verificar se os modelos de previsdes apresentam
comportamentos semelhantes em relacdo a previsdo fornecida e os indices auto regressivos e de

médias moveis.
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ANEXO A - DADOS DO NUMERO DE FATURAMENTO DE VEICULOS PARA
PESSOAS COM DEFICIENCIA E TAXISTAS ENTRE O PERIODO DE FEVEREIRO DE
2011 A JULHO DE 2019

Tabela 12 — Histérico de faturamento para pessoas com deficiéncia e taxistas entre o periodo de

Fevereiro de 2011 a Julho de 2019

periodo n° de faturamento | periodo n° de faturamento | periodo n® de faturamento
Feb/2011 | 60 dez/2013 | 249 out/2016 | 420
Mar/2011 | 87 jan/2014 | 15 nov/2016 | 445
Apr/2011 | 85 fev/2014 | 39 dez/2016 | 320
May/2011 | 122 mar/2014 | 122 jan/2017 | 327
Jun/2011 | 104 abr/2014 | 212 fev/2017 | 390
Jul/2011 173 mai/2014 | 334 mar/2017 | 489
Aug/2011 | 143 jun/2014 | 204 abr/2017 | 360
Sep/2011 | 109 jul/2014 | 189 mai/2017 | 614
Oct/2011 | 129 ago/2014 | 171 jun/2017 | 804
Nov/2011 | 138 set/2014 | 241 jul/2017 | 985
Dec/2011 | 111 out/2014 | 268 ago/2017 | 1113
Jan/2012 | 82 nov/2014 | 225 set/2017 | 1331
Feb/2012 | 62 dez/2014 | 213 out/2017 | 1216
Mar/2012 | 136 jan/2015 | 112 nov/2017 | 1070
Apr/2012 | 116 fev/2015 | 141 dez/2017 | 1115
May/2012 | 131 mar/2015 | 120 jan/2018 | 1245
Jun/2012 | 68 abr/2015 | 32 fev/2018 | 1313
Jul/2012 | 53 mai/2015 | 78 mar/2018 | 1960
Aug/2012 | 53 jun/2015 | 78 abr/2018 | 2260
Sep/2012 | 168 jul/2015 | 98 mai/2018 | 1828
Oct/2012 | 53 ago/2015 | 164 jun/2018 | 1520
Nov/2012 | 65 set/2015 | 108 jul/2018 | 2219
Dec/2012 | 103 out/2015 | 102 ago/2018 | 2944
Jan/2013 | 15 nov/2015 | 127 set/2018 | 2374
Feb/2013 | 53 dez/2015 | 83 out/2018 | 1890
Mar/2013 | 98 jan/2016 | 196 nov/2018 | 2182
Apr/2013 | 46 fev/2016 | 296 dez/2018 | 2836
May/2013 | 164 mar/2016 | 201 jan/2019 | 2126
Jun/2013 | 156 abr/2016 | 119 fev/2019 | 3213
jul/2013 181 mai/2016 | 73 mar/2019 | 2312
ago/2013 | 201 jun/2016 | 192 abr/2019 | 2007
set/2013 150 jul/2016 | 357 mai/2019 | 1921
out/2013 | 266 ago/2016 | 368 jun/2019 | 2365
nov/2013 | 264 set/2016 | 376 jul/2019 | 2353

Fonte: dados fornecidos pela nissan do Brasil
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