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Resumo

Este Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) aborda o desenvolvimento de modelos de
previsao de séries temporais, especificamente aplicados a cinco varidveis de mercado: Pneus,
Chapas de Acgo, Borracha, Energia Elétrica no Brasil e Embalagens de Polietileno. O estudo
emprega uma combinacao de alisamento exponencial e modelos ARIMA, reconhecidos por sua
robustez na analise de dados temporais com tendéncias e padroes sazonais. O objetivo é reali-
zar previsoes de 18 meses adiante, equilibrando as nuances de comportamento a médio e longo
prazo das séries. A pesquisa foca na otimizagao dos parametros de previsao, buscando um com-
promisso entre a sensibilidade as condi¢oes atuais do mercado e a incorporacao de tendéncias
histéricas. A dualidade de métodos permite abordar séries temporais com diferentes graus de
volatilidade e periodicidade, proporcionando uma compreensao mais aprofundada e uma apli-
cabilidade mais ampla. As implicacoes praticas deste estudo sao particularmente relevantes
para a tomada de decisoes estratégicas no ambito comercial e industrial, diante do papel critico

que tais produtos desempenham na economia.

Palavras-chave: modelos ARIMA, previsao, séries temporais, alisamento exponencial..






Abstract

This Undergraduate Thesis (TCC) addresses the development of time series forecasting
models, specifically applied to five market variables: Tires, Steel Sheets, Rubber, Electric
Energy in Brazil, and Polyethylene Packaging. The study employs a combination of exponential
smoothing and ARIMA models, recognized for their robustness in analyzing temporal data with
trends and seasonal patterns. The goal is to provide forecasts up to 18 months ahead, balancing
medium- and long-term behavioral nuances of the series.

The research focuses on optimizing forecasting parameters, aiming for a compromise between
sensitivity to current market conditions and the incorporation of historical trends. The duality
of methods allows addressing time series with different degrees of volatility and periodicity,
providing a deeper understanding and broader applicability. The practical implications of this
study are particularly relevant for strategic decision-making in the commercial and industrial

sectors, given the critical role these products play in the economy.

Keywords: ARIMA models, forecasting, time series, exponential smoothing.
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Capitulo 1

Introducao

A anédlise de séries temporais é um pilar central na Estatistica, oferecendo ferramentas
essenciais para a compreensao e previsao de fenomenos economicos, sociais e naturais que
se desdobram ao longo do tempo, como citou Chatfield (2003). Em um mundo no qual a
quantidade de dados cresce exponencialmente, métodos estatisticos que permitem a extracao de
padroes, a identificacao de tendéncias e a projecao de futuros cendarios sao de valor inestimavel.
Neste contexto, o presente Trabalho de Conclusao de Curso explora a aplicacao de dois métodos
de previsao de séries temporais: o alisamento exponencial e o modelo ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average), amplamente discutidos por Hyndman & Athanasopoulos (2018).

A necessidade de realizar previsoes é de interesse em diversas areas, desde a meteorologia até
o mercado financeiro. Para produtos como Pneus, Chapas de Aco, Borracha, Energia Elétrica
e Embalagens de Polietileno, a capacidade de prever sua demanda e preco nao é apenas uma
questao de lucratividade, mas também de sustentabilidade operacional. No ambiente economico
atual, marcado por rapidas mudancas e incertezas, a previsao acurada de séries temporais é
fundamental para a adaptacao e o sucesso empresarial.

Os modelos ARIMA sao amplamente utilizados para modelar séries temporais estacionarias
e nao estaciondrias, proporcionando uma estrutura flexivel que pode ser utilizada em diversas
situagoes. Por outro lado, o alisamento exponencial é particularmente 1til para séries que
exibem um nivel de incerteza mais significativo, reagindo de forma adaptativa as mudancas
mais recentes nos dados. A utilizacao dessas duas metodologias oferece um enfoque poderoso
e versatil, trazendo uma boa capacidade de modelar previsoes dos produtos analisados nesse
trabalho.

Este trabalho se propoe a investigar a aplicabilidade desses modelos para prever 18 meses

a frente nas séries temporais de cinco produtos distintos, cada qual com suas caracteristicas
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e dinamicas préprias. A integracao dos modelos de alisamento exponencial e ARIMA tem o
potencial de fornecer percepcoes detalhadas e previsoes mais precisas. Serao considerados os
aspectos de sazonalidade, tendéncia e ruido, que sao inerentes as séries temporais economicas,
buscando entender nao s6 como esses produtos tém se comportado historicamente, mas também
como poderao se comportar no futuro sob diferentes condi¢oes de mercado.

Além de sua aplicacao préatica, este estudo contribui para a literatura académica ao examinar
a sinergia entre os modelos ARIMA e de alisamento exponencial. Enquanto o ARIMA se
concentra na descri¢ao dos dados através de um processo estocdstico, o alisamento exponencial
enfatiza a importancia de ponderar as observacoes mais recentes diferentemente, refletindo a
crenca de que as condi¢oes mais atuais tém maior influéncia sobre o futuro imediato.

A escolha dos cinco produtos para este estudo nao é aleatéria, cada um representa um setor
vital da economia, com diferentes padroes de demanda e oferta. A previsao precisa de sua
evolugao é crucial para os processos de planejamento e gestao das empresas que operam nesses
mercados. Com o avanco tecnologico e o aumento da disponibilidade de dados, as organizacoes
demandam cada vez mais modelos de previsao sofisticados e customizados as suas necessidades.

Dessa forma, esse trabalho estd estruturado da seguinte maneira, primeiro apresentamos um
pouco sobre os dados e caracteristicas das séries temporais abordadas, em diante, descrevemos
a fundamentacao tedrica de ambos os modelos citados, e , finalmente, partimos para a parte

da previsao, que é o principal interesse do nosso estudo.
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1.1 Objetivo

O objetivo deste Trabalho de Conclusao de Curso € a anélise de séries temporais economicas,
concentrando-se na previsao de indicadores de mercado para cinco produtos distintos: Pneus,
Chapas de Aco, Borracha, Energia Elétrica no Brasil e Embalagens de Polietileno. A pesquisa
busca aprimorar as técnicas de modelagem e previsao, visando otimizar a tomada de decisoes
estratégicas nas areas comercial e industrial. A finalidade é fornecer estimativas confidveis para
um horizonte de 18 meses, facilitando o planejamento operacional e a alocacao eficiente de

recursos.
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Capitulo 2

Dados e Caracteristicas das Séries

Temporais

2.1 Origem dos Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos de uma plataforma interna da empresa
na qual trabalho, chamada Yeb. Esta plataforma consolida informagoes provenientes do site do
COMEX Stat, uma ferramenta oficial do Ministério da Economia, Industria, Comércio Exterior
e Servigos do Brasil (Ministério da Economia (2022)). O COMEX Stat é uma base de dados
abrangente que fornece estatisticas de comércio exterior do Brasil, e é amplamente utilizada
para a analise de indicadores economicos.

Os dados originais obtidos do COMEX foram processados pela Yeb, a qual aplicou algu-
mas metodologias e calculos especificos para ajustar e preparar as séries temporais que foram
analisadas. Devido a confidencialidade das operacoes internas da empresa, os detalhes des-
ses calculos nao puderam ser explicitados neste trabalho. No entanto, ¢ importante ressaltar
que os procedimentos realizados visam refinar os dados brutos, garantindo maior acuracia nas
previsoes e nas analises estatisticas subsequentes.

Também é importante destacar que, para a série de Energia Elétrica, por se tratar de uma
série que nao é especificamente um ”produto”, os dados sao extraidos de uma fonte distinta: o

Painel de Precos da CCEE, uma base oficial do governo brasileiro.
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2.2 Caracteristicas das Séries Temporais

As séries temporais analisadas apresentam variacoes e comportamentos distintos, o que
reflete a natureza diversa dos mercados e produtos avaliados. As séries temporais de produtos
como Pneus, Chapas de Ao, Borracha, Energia Elétrica no Brasil e Embalagens de Polietileno
sao sensiveis a diferentes fatores economicos, sazonais e estruturais.

Em suma, cada uma das séries temporais analisadas possui caracteristicas tinicas que exigem
abordagens especificas de modelagem. A consideracao de aspectos como tendéncia, sazonali-
dade, volatilidade e estacionariedade é essencial para a construcao de modelos de previsao
robustos e confiaveis, que possam capturar as dinamicas subjacentes dos dados e oferecer in-

sights valiosos para a tomada de decisoes estratégicas.

e Tendéncia: Algumas das séries mostram uma tendéncia clara ao longo do tempo, que
pode ser decorrente de mudancas estruturais no mercado, avancos tecnologicos ou modi-
ficacoes na demanda e oferta. A tendéncia pode ser linear ou nao linear, e é fundamental

identifica-la para ajustar corretamente os modelos de previsao;

e Sazonalidade: Certas séries temporais podem exibir sazonalidade, que ¢é a repeticao re-
gular de padroes ao longo de intervalos especificos, como meses ou trimestres. A presenca

de sazonalidade requer o uso de modelos que possam capturar essas flutuacoes periddicas;

e Volatilidade: Algumas séries podem apresentar alta volatilidade, o que significa que os
valores podem flutuar significativamente em curtos periodos de tempo. A volatilidade
pode ser causada por fatores como variacoes nos precos das matérias-primas, mudancas

na politica comercial, ou eventos economicos inesperados;

e Estacionariedade: A anilise inicial das séries também envolve verificar se as séries
sao estacionarias, ou seja, se suas propriedades estatisticas, como a média e a variancia,
permanecem constantes ao longo do tempo. Muitas das séries temporais economicas
necessitam de diferenciacao ou transformacao para alcancar estacionariedade, um pré-

requisito para a aplicagao de certos modelos como o ARIMA;

e Interferéncias Externas: Algumas séries podem ser influenciadas por fatores externos,
como politicas governamentais, mudancas no cambio, ou crises economicas. Essas inter-
feréncias podem introduzir ruidos ou choques nas séries temporais, tornando o processo
de modelagem e previsao mais desafiador. A identificacao de tais interferéncias é crucial

para ajustar os modelos corretamente.
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Capitulo 3

Analise Estatistica

3.1 Fundamentagao Teodrica da Metodologia ARIMA

A metodologia ARIMA foi proposta, inicialmente, por Box e Jenkins na década de 1970 e
se tornou a espinha dorsal da analise de séries temporais, a qual é descrita detalhadamente por
Morettin & Toloi (2006). E uma metodologia baseada na premissa de que informagoes sobre o
futuro de uma série temporal estao contidas nos proprios dados passados.

A metodologia permite modelar dados com tendéncias e sazonalidades, ajustando-se a diver-
sos padroes de séries temporais e é composta por trés elementos: termos autorregressivos (AR),
integragao (I) para alcangar a estacionariedade, e termos de médias méveis (MA), formando
assim o modelo ARIMA.

Além disso, esse modelo é parametrizado por trés valores principais: p, d, e ¢. O parametro
p refere-se ao nimero de termos autorregressivos usados no modelo, capturando a dependéncia
entre intervalos consecutivos, d indica a ordem de integracao necessaria para tornar a série esta-
cionaria, e ¢ corresponde ao ntimero de termos de médias moveis, que ajudam a modelar o ruido
aleatorio na série. Essa configuragao tridimensional permite ao ARIMA modelar caracteristicas

diversas em séries temporais, adaptando-se tanto a tendéncias como a ciclos sazonais.

Componente Autorreegressivo (AR)

Segundo Morettin & Toloi (2006), este componente modela a correlacdo entre uma ob-
servacao e seus valores anteriores, assumindo que valores passados tém influéncia nos valores

futuros. A equagao do modelo AR(p) é:

Xi =01 Xp 1+ G2 Xp ot + Xy + 6,
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em que:

e X, ¢é a série temporal no tempo t,

® 01, p9,...,0, sa0 os coeficientes do modelo,
e ¢ ¢ o termo de erro(ruido branco).

Expandindo o conceito autorregressivo para incluir componentes adicionais, a equacao do

modelo ARIMA, posteriormente, evoluiu para abranger também as médias méveis.

Componente de Médias Méveis (MA)

O componente MA(q) modela o erro da previsdao como uma combinacdo linear dos erros
passados:

Xt = U + € — 61615_1 — 62615_2 — ... — Qqet_q,
em que:
e 1 é a média da série,
e 01,0,,...,0, sao os coeficientes para os erros de previsoes passadas,

e ¢; ¢ o termo de erro(ruido branco).

Componentes Autorregressivo e de Médias Méveis (ARMA)

Posteriormente, Morettin & Toloi (2006) relataram que, em determinadas situagoes, o ideal
seria um modelo que incluisse caracteristicas tanto do modelo autorregressivo (AR) quanto do
de médias méveis (MA), para capturar a dependéncia de curto prazo nos erros (ruido branco)
da série temporal, deduzindo a partir disso o modelo ARMA.

Os modelos ARMA combinam caracteristicas dos modelos autorregressivos (AR) e de médias
moveis (MA) e s@o populares em diversas dreas, incluindo economia e ciéncias geofisicas. Esses
modelos sao particularmente iteis quando se deseja capturar tanto a autocorrelacao de uma
série temporal quanto os efeitos de choques aleatoérios anteriores.

A férmula para um modelo ARMA(p, ¢) é dada por:

Xe=0iXia+ -+ 0pXop+ e — ey — -+ — 0464,

em que:
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e X, representa o valor ajustado no tempo t,

¢; sao os parametros do modelo auto-regressivo, t = 1,...,p,
e 0; sao os parametros do modelo de médias méveis, j = 1,...,q,

e ¢; representa o termo de erro no tempo t.

3.1.1 Etapas do modelo

Como detalhado por Morettin & Toloi (2006), a metodologia é composta por um ciclo

definido por trés etapas principais: identificagao, estimagcao e verificagao(diagndstico).

Identificacao do Modelo

Segundo Morettin & Toloi (2006), a identificagdo pode ser descrita em 3 etapas:

e Verificar se existe necessidade de uma transformacao na série original, com o objetivo de
estabilizar a variancia(estacionariedade). Tal identificacdo pode ser realizada utilizando

o auxilio de graficos;

e Diferenciar a série quantas vezes for necessario para tornar a série estacionaria, de modo

que o processo modelado seja reduzido a um ARMA(p, q);

e Identificar as ordens do processo ARMA(p, q) resultante através da anélise das autocor-

relacoes e autocorrelagoes parciais estimadas.

Nesta subsecao, abordamos uma das partes mais criticas do método, que é a identificacao
das ordens da metodologia ARIMA. Essa escolha é realizada, principalmente, com base nas
autocorrelagoes e autocorrelagoes parciais estimadas, as quais esperamos que representem ade-
quadamente as respectivas quantidades tedricas desconhecidas.

Detalhados também por Morettin & Toloi (2006), a funcdo de autocorrelacao (ACF) e a
funcao de autocorrelagao parcial (PACF) sao descritas matematicamente da seguinte forma:

A funcao de autocorrelagao (ACF), que mede a correlagao entre uma série temporal e seus
proprios valores defasados, ajudando a identificar padroes repetitivos ao longo do tempo, para
um lag k ¢é dada por:

_

Pk )
Yo

para k=0,1,..., em que:
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o v = E[(X; — p)(Xi—r — p)] representa a autocovariancia entre os pontos X; e X;_g;
e 7 é a variancia da série, que é a autocovariancia no lag zero(k = 0);
e ;1 ¢ a média da série temporal.

Isto é usado para identificar a forca e a duracao das relagoes lineares ao longo dos lags
da série. Esta medida ajuda a compreender como os valores passados da série influenciam os
valores futuros, permitindo modelar adequadamente a dependéncia temporal.

A funcao de autocorrelagao parcial (PACF), em que o coeficiente ¢y, ajusta a correlagao no
lag k removendo os efeitos das correlacoes em todos os lags menores, ¢ definida por:

k-1

Ok = Pk — Y Ohe1,3Pk—j»
j=1

em que:
e ¢ ¢ o coeficiente de autocorrelagao parcial no lag k;
e p; ¢é a autocorrelagao no lag k;
® ¢_1; sao os coeficientes da PACF para lags menores que k.

Na fungao de autocorrelagao parcial (PACF), o coeficiente ¢y ajusta a correlacdo no lag
k removendo os efeitos das correlacoes em todos os lags menores. Essa fungao é importante
para determinar o niimero de termos autorregressivos (p) em um modelo AR(p), porque permite
identificar quais defasagens (lags) tém influéncia direta sobre a varidvel dependente, eliminando
os efeitos indiretos das defasagens intermedidrias, isolando os efeitos diretos dos lags sobre a
variavel dependente, sem a confusao introduzida pelos lags intermediarios.

Segundo Morettin & Toloi (2006), no processo de identificagao, as autocorrelagdes e auto-
correlagoes parciais estimadas sao fundamentais, pois descrevem como os valores de uma série
temporal estao correlacionados com seus valores em atrasos sucessivos, ajudando a determinar a
ordem dos termos autorregressivos (AR) e de médias méveis (MA) do modelo. Autocorrelagoes
revelam correlagoes globais entre lags (intevalos de tempo), enquanto autocorrelagoes parciais
isolam a correlacao de cada lag ajustando os efeitos dos outros lags. A analise dessas fungoes
permite modelar a dependéncia linear na série, essencial para capturar a dinamica temporal

nos dados.
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A identificacao adequada dos parametros da metodologia ARIMA depende crucialmente da
andlise das autocorrelagoes (ACF) e autocorrelagoes parciais (PACF). Estas fungoes desempe-

nham papéis distintos conforme o componente do modelo:

e AR (Autorregressivo): A autocorrelagdo parcial (PACF) é usada para identificar o
nimero de defasagens (lags) no componente AR. Em um modelo puramente AR(p), a
PACF exibe defasagens significativas para os primeiros p lags e passa a ser zero em lags

maiores.

e MA (Médias Méveis): A autocorrelacao (ACF) identifica o nimero de lags no compo-
nente MA. Para um modelo puramente MA(gq), a ACF mostra defasagens significativas

para os primeiros q lags e decresce rapidamente em lags subsequentes.

¢ ARMA (Misto): Em modelos combinados, a analise conjunta de ACF e PACF ajuda a
discernir a interacao entre os componentes AR e MA, sendo muitas vezes necessdrio um

ajuste iterativo baseado em ambas as fungoes para estabelecer os valores de p e ¢ precisos.

Dessa forma, interpretando os ACF e PACF teremos uma nog¢ao mais aprimorada sobre o
nimero de parametros do modelo. No entanto, nao temos apenas essa alternativa para lidar
com essa questao.

Segundo Morettin & Toloi (2006), para aprimorar a descricdo sobre a identificacao das
ordens p, d, e ¢ no modelo ARIMA, é importante enfatizar também o processo de selecao
baseado na andlise de critérios informativos como o Critério de Informagao de Akaike (AIC)
ou o Critério de Informacao Bayesiano (BIC), que tem por objetivo indicar o modelo mais
parcimonioso, isto é, com menor ntimero de parametros, uma vez que sao construidos com base
na variancia estimada e no tamanho da amostra. A principio, o modelo que apresentar o menor
valor de AIC e BIC sera o que melhor se ajustara aos dados.

Os valores para os critérios AIC e BIC sao obtidos através das seguintes formulas:

P
AIC =2, + 20
’ n
o, (ptgnn
BIC =g}, +

em que:

e In representa o logaritmo natural;
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57]2),(1 ¢ a estimativa da variancia da metodologia ARMA (p,q);

e p é a ordem do componente autorregressivo da metodologia ARMA;
e ¢ ¢ a ordem do componente de média mével da metodologia ARMA;
e n é o numero de observagoes.

Esses critérios ajudam a equilibrar a complexidade do modelo contra a sua adequacao aos

dados, escolhendo o modelo que minimiza a perda de informagao.

3.1.2 Estimacao do Modelo

Identificando inicialmente um modelo provisério ARIMA (p,d, q), o préximo passo é a es-
timacao de seus parametros. FKEste processo é geralmente realizado utilizando o método de
maxima verossimilhanca, adequado para séries que foram diferenciadas d vezes para alcancar a

estacionariedade.

3.1.3 Método de Maxima Verossimilhanca

Consideramos a funcao de verossimilhanca para a série diferenciada W, que é expressa pela
seguinte equacao:

LWy,...,W,, | 0) = ﬁf(Wt | Wi1,...,W1;0),
t=1
em que:
e f representa a densidade condicional de W; dado os valores passados;
e 0 ¢é o vetor de parametros do modelo, incluindo coeficientes AR e MA.

A maximizacao de L em relacao a @ fornece estimativas que aproximam a série modelada

aos dados observados, respeitando a estrutura da metodologia ARIMA especificada.

A

0= argmng(Wl,...,Wn | 0).

3.1.4 Consideracoes sobre a Convergéncia

A convergéncia do processo de estimacao é essencial, sendo influenciada pela escolha de
valores iniciais adequados e pela robustez do algoritmo de otimizacao usado. Detalhes adicionais

incluem:
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e A necessidade de avaliar a sensibilidade das estimativas aos valores iniciais;

e A importancia de utilizar métodos de otimizacao que evitem dependéncias excessivas

desses valores iniciais;

e O exame dos residuos do modelo ajustado para verificar a adequagao do modelo e iden-

tificar padroes residuais nao capturados.

Estas etapas asseguram que a estimacao dos parametros seja realizada de maneira eficaz,

permitindo o uso da metodologia ARIMA para previsoes confidveis e andlises subsequentes.

3.1.5 Diagnéstico de Modelos ARIMA

Apos estimar o modelo ARIMA, é crucial verificar se ele representa adequadamente os dados
observados. Essa verificacao é feita através dos residuos do modelo, em que verificamos se os
residuos se comportam como ruido branco, indicando que o modelo captura adequadamente a

estrutura de dependéncia dos dados.

3.1.6 Teste de Hipdtese para Residuos

Para avaliar a adequacao do modelo ajustado, analisamos os residuos é; através da Fungao
de Autocorrelagdo (ACF) e da Fungao de Autocorrelacao Parcial (PACF). O objetivo é veri-
ficar se os residuos seguem um comportamento de ruido branco, ou seja, se nao apresentam
autocorrelagao significativa.

As hipéteses testadas sao:

e Hy: O modelo é adequado (os residuos sao ruido branco).

e Hy: O modelo nao é adequado (os residuos nao sao ruido branco).

Se Hy for verdadeiro, entao os residuos € ~ N(0,0?), sendo independentes e identicamente
distribuidos. Assim, suas autocorrelagoes devem ser aproximadamente nulas, ou seja, 7, = 0.

A autocorrelagao estimada é dada por:

n A A

- D imhi1 EtEL—k

k=T ~—n 3
Do b

Além disso, sob a hipétese nula, espera-se que:

(3.1)
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N 1
T ~ N 0, — (32)
n
Para verificar se os residuos realmente apresentam esse comportamento, aplicamos testes

formais de autocorrelagao, como os testes de Box-Pierce e Ljung-Box.

3.1.7 Teste de Box-Pierce e Ljung-Box

Os testes de Box-Pierce e Ljung-Box sao utilizados para detectar autocorrelagao nos residuos
e verificar se podem ser considerados ruido branco. Conforme Morettin & Toloi (2006), a

estatistica utilizada nesses testes é dada por:

e Box-Pierce:

Q(k) =n) % (3.3)

j=1
e Ljung-Box:

k)= 2 . A4

QM) = nln+2) Y 2, (3.4)

nas quais k representa o nimero de defasagens (lags) consideradas na estatistica do teste.

A hipdtese nula desses testes assume que os residuos seguem um comportamento de ruido
branco. Se a estatistica Q(k) for muito grande, rejeita-se Hp, indicando a presenga de autocor-
relagao significativa nos residuos.

A estatistica Q(k) segue aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado x* com k—p —q
graus de liberdade, onde p e ¢ representam os parametros do modelo ajustado. Para valores
elevados de Q(k), rejeita-se a hipdtese de ruido branco nos residuos, sugerindo que o modelo
ajustado pode nao ser adequado.

E importante ressaltar que, conforme indicado por Morettin & Toloi (2006), hé criticas ao
uso do teste de Box-Pierce devido a sua tendéncia de nao detectar algumas estruturas presentes
nos residuos. Uma modificacao dessa estatistica foi proposta por Ljung, resultando no teste de
Ljung-Box, que ajusta os graus de liberdade para obter uma estatistica mais precisa.

Os testes de autocorrelacao residual desempenham um papel fundamental na validagao do
modelo, garantindo que as previsoes baseadas nele sejam confidveis e que nao haja padroes nao

capturados pelo modelo ajustado.
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3.1.8 Modificacao do Modelo com Base nos Residuos

Suponha que os residuos do modelo ajustado nao se comportem como ruido branco. Pode-
mos, entao, ajustar o modelo conforme o método descrito no Capitulo 8.3 de Morettin & Toloi

(2006):
e Modelo ajustado: ¢(B)A?Z, = 0(B)é,
e Novo modelo proposto: ¢(B)0(B)AYZ; = 0(B)¢p(B)é;

Este novo modelo é ajustado para tornar os residuos comportarem-se como ruido branco. O
ciclo de identificacao, estimacao e verificagao deve continuar até que um modelo satisfatorio
seja encontrado.

A verificacao final da metodologia ARIMA é uma etapa critica para confirmar que o modelo
¢ adequado para as analises subsequentes, garantindo que os residuos do modelo se comportem
como ruido branco, e que o modelo seja capaz de capturar adequadamente a estrutura dos

dados.
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3.2 Fundamentacao tedrica do Alisamento Exponencial

Desenvolvido na década de 1950 por Charles C. Holt, o método de Alisamento Exponencial
representa um marco na analise de séries temporais. Documentado extensivamente por Mo-
rettin & Toloi (2006) e Hyndman & Athanasopoulos (2018), este método se destaca pela sua
capacidade de modelar eficientemente as flutuacoes em séries temporais utilizando uma abor-
dagem que prioriza as informacoes mais recentes. Esta técnica é usada tanto para a previsao
quanto para a suavizacao de dados, ajustando-se dinamicamente as mudancas observadas sem
a necessidade de modelos complexos de previsao. Sua aplicabilidade estende-se desde analises
economicas até o planejamento industrial, demonstrando sua versatilidade e importancia no

campo da Estatistica Aplicada.

3.2.1 Fundamentos do Método

Em primeiro momento, foi proposto o chamado Alisamento Exponencial Simples, que se
trata de uma técnica importante em andlise de séries temporais que prioriza as observacoes
mais recentes. Este método utiliza um parametro de suavizagao, denotado por A\, que modula a
importancia relativa entre o valor mais recente observado e a previsao anterior. Esse parametro
pode variar entre 0 e 1, em que valores mais proximos de 1 dao maior peso as observagoes
anteriores, enquanto valores préximos a 0 enfatizam a observacao mais recente.

A formulagao do Alisamento Exponencial Simples é dada por:

X, =aX;+ (1 — o)X, (3.5)
em que:
e X,., é a previsao para o préximo periodo;
e X, é o valor observado na série temporal no periodo t;
e X, é a previsdo anterior para o perfodo ¢ (ou o valor inicial para t = 1);

e « é o fator de suavizacao exponencial, um valor entre 0 e 1 que controla a contribuicao

relativa do valor observado Y; e da previsao anterior X;.

Para previsoes de k passos a frente, a férmula é dada por:

A

Xt(k?) - Xt, Vk‘ > O,
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onde Xt(k) é a previsao para o periodo t + k feita no periodo t.

Além disso, a equacao de atualizacao da previsao pode ser expressa como:

~

X(k)=aX,+(1—a) X, 1(k+1).
Para k =1, a equagao se reduz a:

~

X,(1) = e, + X1 (1),

onde ¢, = X; — Xt_l(l) é o erro de previsao a um passo. Isso indica que a nova previsao pode
ser obtida da anterior, adicionando-se um multiplo do erro de previsao, o que permite que a
previsao se ajuste a mudancas no nivel da série.

Como ja citado, este método é eficaz para séries temporais sem tendéncias claras ou compo-
nentes sazonais, proporcionando uma forma flexivel e rapida de responder a mudancas recentes

nos dados (Box et al. (2015)).

3.2.2 Extensoes do Método

Posteriormente, em 1957, esse método foi aprimorado por Holt, ampliando o Alisamento
Exponencial Simples para capturar tanto o nivel quanto a tendéncia das séries temporais. Esta
abordagem é essencial para séries com comportamentos tendenciais evidentes. As férmulas
chave sao apresentadas a seguir (Hyndman & Athanasopoulos (2018)).

A férmula para a tendéncia T, é dada por:
T, = B(X; — Xom1) + (1 — B) Ty, (3.6)

A férmula para o nivel X;, ajustado, incorpora tanto a observacao atual quanto a tendéncia

estimada:

Xt = OéXt + (]_ - Oé)(Xt_l + ﬁ_l), (37)
em que:

e T, é a taxa de crescimento estimada no tempo t;

e [ é o fator de suavizacao para a tendéncia, em que 0 < g < 1;
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e X, é o nivel estimado no tempo ¢;
e X, 1 é o nivel estimado no tempo t — 1;

e T, 1 ¢é a taxa de crescimento estimada no tempo ¢t — 1.

Estas extensoes do método de Holt permitem uma modelagem mais precisa de séries tempo-
rais que exibem tendéncias claras, facilitando ajustes adaptativos tanto nos niveis quanto nas
tendéncias ao longo do tempo. Este método é particularmente ttil em aplicagoes de previsao
onde ajustes rapidos aos dados sao cruciais para a tomada de decisao eficiente. No entanto,
a sazonalidade, componente fundamental quando tratamos de previsao estatistica, ainda foi

implementada em nenhum dos métodos apresentados até entao.

3.2.3 Modelo Holt-Winters

Por fim, em 1960, Peter Winters em conjunto com Holt, expandiram o método para in-
corporar sazonalidade, resultando no modelo Holt-Winters. Este modelo leva em consideracao
tanto tendéncia quanto sazonalidade, adaptando o método de Holt para incluir um componente

sazonal de forma que:

A

Si=7- (X, —=X)+(1- V)St—s, (3.8)
em que:

e S, é0 componente de sazonalidade no tempo t;

e 7 ¢é o fator de suavizagao para a sazonalidade, onde 0 < v < 1;

e s ¢é o comprimento do ciclo sazonal.

Esta extensao permite uma adaptacao mais flexivel as variagoes sazonais da série temporal,
melhorando significativamente a precisao das previsoes em dados que exibem padroes sazonais
claros e consistentes. A inclusao do componente de sazonalidade, junto ao ajuste de tendéncias,
facilita a modelagem de séries complexas, adaptando-se dinamicamente as mudancas ao longo

do tempo.
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3.3 Meétrica de Erro(RMSE)

O Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Square Error) é uma medida
amplamente utilizada para avaliar a precisao de previsdoes em modelos de séries temporais. Ele
quantifica a diferenca entre os valores observados e os valores previstos, fornecendo uma ideia
da magnitude do erro de previsao. O RMSE é particularmente util porque penaliza erros
maiores de forma mais significativa, devido ao uso do quadrado dos erros. Dessa forma, foi a
métrica escolhida nesse trabalho para tomada de decisao em relacao a escolha dos parametros
e comparacao dos modelos.

O RMSE ¢ calculado como a raiz quadrada da média dos erros quadraticos. Matematica-

mente, para uma série de previsoes X; e valores observados X;, o RMSE ¢é definido por:

N
1 A
RMSE - N E (Xt - Xt)Q,

t=1
em que:
e N ¢ o numero de observagoes;
e X, é o valor observado no periodo ¢;

e X, é o valor previsto para o periodo t.

O RMSE fornece uma medida do desvio médio entre os valores observados e os valores
previstos. Quanto menor o valor do RMSE, mais préximas estao as previsoes dos valores reais,
indicando um modelo mais preciso. Por outro lado, um RMSE alto sugere que o modelo pode

nao estar capturando adequadamente a dinamica da série temporal.
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Capitulo 4

Previsao de Custo do Produto PNEU

Neste capitulo, apresentamos a andlise e previsao do custo do produto PNEU, utilizando o
método de alisamento exponencial. O objetivo principal é estimar os precos futuros com base
nos dados historicos, avaliando diferentes combinagoes de parametros para identificar o modelo
mais adequado e confiavel.

Inicialmente, abordamos também a modelagem pela metodologia ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average), no entanto, os resultados indicaram que a metodologia do Ali-
samento Exponencial teve um melhor desempenho, como evidenciado na Apéndice A. Sendo
assim, a partir de entao, iremos considerar apenas a metodologia do Alisamento Exponencial
para ajustar as previsoes dos produtos deste trabalho.

A flexibilidade do método em ajustar os pesos das observagoes passadas, controlados pelos
parametros « (nivel) e 8 (tendéncia), foi determinante para alcan¢ar um desempenho superior.
Posteriormente, caso tenhamos a presenca de sazonalidade nas séries, mais um parametro sera
introduzido no modelo, o 7(sazonalidade), como detalhado na subsegao 3.2.3.

Neste capitulo, detalhamos o processo de andlise da série histérica, a escolha dos melho-
res parametros do modelo, e apresentamos os resultados da previsao dos préximos 18 meses,

ressaltando a aplicabilidade e os beneficios do método escolhido.

4.1 Analise Descritiva da Série Historica

A anélise descritiva da série histdrica é essencial para compreender o comportamento dos
precos ao longo do tempo.
A Figura 4.1 apresenta a evolucao do preco do produto PNEU de janeiro de 2017 a julho

de 2024, destacando as tendéncias e flutuagoes nos custos ao longo do periodo.
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Seérie Historica do Pre¢o do Produto PNEU
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Figura 4.1: Série Histérica do Custo do Produto Pneu

Pela Figura 4.1 observa-se uma tendéncia geral de aumento nos custos. Até 2021, os precos

apresentaram variacoes relativamente modestas, com leves aumentos seguidos de pequenas que-

das.
O periodo de 2021 a 2022 mostra flutuagoes mais relevantes, com grandes aumentos mensais,

possivelmente associadas a fatores externos, como os impactos da pandemia do COVID-19 na

cadeia de suprimentos. Finalmente, em 2023 e 2024, os valores se mantém em um patamar

mais elevado.
Essas caracteristicas reforcam a importancia de utilizar modelos eficientes para previsao,

considerando a presenca de tendéncias e flutuagoes que podem impactar os precos futuros do

produto. Nesse caso, para o produto PNEU, observamos uma clara tendéncia de alta durante

o decorrer da série, que devera ser capturado pelo nosso modelo de previsao.

4.2 Metodologia
Antes de comecarmos a aplicarmos nosso modelo de previsao do alisamento exponencial,

é necessario decidir se optaremos pelo que inclui o parametro de sazonalidade, detalhado na

Equagao 3.2.3, ou se escolheremos o modelo que nao inclui, detalhado na Equacao 3.2.2.

Para auxiliar nessa decisao, utilizamos o teste de Friedman, um método nao paramétrico
desenvolvido por Friedman (1937), que avalia diferengas entre medigoes repetidas em grupos.

Este teste é particularmente 1til para verificar a presenca de sazonalidade em séries temporais
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Os resultados do teste de Friedman para a série de precos do produto PNEU, apresentados
na Tabela 4.1, indicam um valor de p = 0.3498, superior ao nivel de significancia o = 10%.
Dessa forma, nao rejeitamos a hipotese nula de auséncia de sazonalidade, o que justifica o ajuste

de um modelo sem o componente sazonal para a previsao dessa série.

Tabela 4.1: Resultados do Teste de Friedman para a Série de Precos do Produto PNEU.

Estatistica Qui-quadrado Graus de Liberdade p-valor Conclusao

12.187 11 0.3498 Nao Rejeitar Hy

Com base no resultado do teste, optou-se por aplicar o modelo de Holt-Winters sem o
componente sazonal, focando nos parametros o e . O parametro « controla a suavizacao
dos niveis da série, refletindo como as mudancas recentes influenciam a estimativa atual. Ja
o parametro [ ajusta a suavizacao da tendéncia, garantindo maior flexibilidade na captura de

mudancas no padrao de crescimento, como ja explicado anteriormente.

4.2.1 Escolha dos Parametros

Para garantir a avaliacao adequada do desempenho do modelo de previsao, os dados histéricos
foram divididos em conjuntos de treino e teste. Foram utilizados os ultimos 18 meses como
conjunto de teste, enquanto o restante dos dados foi destinado ao treino do modelo.

A separacao dos dados em treino e teste tem como objetivo avaliar a capacidade preditiva
do modelo. O conjunto de treino é utilizado para ajustar os parametros do modelo, enquanto
o conjunto de teste permite verificar a precisao das previsoes em dados nao utilizados durante
o ajuste, através do erro quadratico médio. Esta abordagem torna a andlise mais eficiente e
alinhada as melhores praticas em modelagem preditiva.

Para selecionar os melhores parametros, foi realizada uma busca refinada considerando todas
as combinagoes possiveis entre « e 3, variando de 0.1 a 1.0, com incrementos de 0.1. Os modelos
foram avaliados com base no RMSE (Root Mean Square Error), resultando nos dois melhores

modelos apresentados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Melhores Modelos Selecionados com Base no RMSE.

Alpha («) Beta () RMSE
0.6 1.0 0.051
0.6 0.9 0.062
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4.2.2 Refinamento dos Parametros

Com base nos dois melhores modelos, foi realizado um refinamento dos valores de a e (3,
adicionando uma casa decimal a analise, com objetivo de aprimorar ainda mais a nossa busca
pelos parametros ideais. Sendo realizado novamente uma busca pelos melhores parametros,
mas, dessa vez, apenas com o intervalo estabelecido entre os parametros dos dois melhores
modelos da busca anterior.

Nesse caso, pela tabela 4.2, como o a foi 0 mesmo nos dois melhores modelos, fixamos em 0.6
e variamos apenas o 3 entre 0.90 e 1.00, com incrementos de 0.01. Dessa forma, apds realizar
todos cédlculos referentes as novas combinacoes de a e f aos RMSE (Root Mean Square Error),

o modelo final selecionado utilizou os parametros apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Modelo Final Selecionado Apds Refinamento.

Alpha (a) Beta () RMSE
0.6 0.97 0.050

4.3 Resultados

Com os parametros selecionados, o modelo foi aplicado a série historica completa para
realizar a previsao dos préximos 18 meses (agosto de 2024 a janeiro de 2026).

A Figura 4.2 apresenta a previsao do custo do produto PNEU para o periodo futuro. O
grafico diferencia os dados histéricos observados (linha azul) e os valores previstos (linha tra-

cejada vermelha).
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Previsdo de 18 Meses para o Produto PNEU
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Figura 4.2: Previsao de 18 Meses para o Produto Pneu

Como esperado, a partir da Figura 4.2, observa-se uma tendéncia de crescimento nos custos
projetados, o que esta alinhado com os padroes historicos da série, que também indicam periodos
de aumento constante.

Notavelmente, a curva de previsao apresenta uma inclinagao ascendente uniforme, o que
reflete a natureza suave e progressiva do modelo de Holt-Winters. Esse padrao é esperado, ja
que os parametros a = 0.6 e § = 0.97 foram ajustados para capturar as variacoes de nivel
e tendéncia da série, enfatizando com maior ponderacao as observagoes dos ultimos meses
observados.

Pela previsao, espera-se que o preco de custo do produto aumente mais de 20% nos préximos
18 meses, o que pode ser tutil para decisoes estratégicas relacionadas ao planejamento de es-
toque, precificacao e analise de mercado, ja que temos um valor esperado de crescimento bem

significante.
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Capitulo 5

Previsao de Custo do Produto

Embalagem de Polietileno

Neste capitulo, apresentamos a andlise e previsao do custo do produto Embalagem de Po-
lietileno, utilizando o método de alisamento exponencial. O objetivo principal continua sendo
estimar os precos futuros com base nos dados histéricos, avaliando diferentes combinagoes de
parametros para identificar o modelo mais adequado e confidvel.

Inicialmente, é necessario destacar que as embalagens de polietileno sao produtos que estao
em um movimento de mercado um pouco complicado para seus vendedores, que envolve fatores
como regulamentagoes ambientais, inovagoes tecnologicas e tendéncias de consumo.

O crescente apelo por solucgoes sustentaveis e o impacto de movimentos ambientalistas tém
influenciado significativamente a demanda por este tipo de produto. A busca por alternativas bi-
odegradaveis e reciclaveis, aliada a pressao regulatoria para a reducao de plasticos descartaveis,
reforga a necessidade de uma abordagem eficiente para prever custos e monitorar variagoes no
mercado.

Portanto, é importante destacar que, neste estudo, estamos considerando apenas fatores
matematicos em questao, nao estamos vinculando nenhuma premissa externa de tendéncia de
mercado para o calculo das previsoes. Dessa forma, caso seja usado para algum tipo de tomada
de decisao em ramos empresariais, deve ser analisado, além da prépria previsao, as premissas de

movimento de mercado desse produto especifico, que como ja falado, tem suas peculiaridades.
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5.1 Analise Descritiva da Série Historica

A anélise descritiva da série histérica é essencial para compreender o comportamento dos
precos ao longo do tempo. A Figura 5.1 apresenta a evolucao do preco do produto Embalagem
de Polietileno de janeiro de 2017 a setembro de 2024, destacando as tendéncias e flutuacoes nos
custos ao longo do periodo.

Série Histdrica do Preco do Produto Embalagem de Polietileno
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Figura 5.1: Série Histérica do Custo do Produto Embalagem de Polietileno

Pela Figura 5.1, observa-se que, a partir de 2020, houve um movimento de alta bastante
intenso nos precos, associado principalmente ao aumento da demanda por embalagens plasticas
durante a pandemia de COVID-19. Esse crescimento reflete o impacto das medidas emergenci-
ais adotadas globalmente, como o aumento do consumo de equipamentos de protecao individual
(EPIs), como maéscaras e luvas descartaveis, e a intensificagdo das compras online, que ampli-
aram significativamente o uso de embalagens plasticas.

Além disso, esse aumento nos precos também foi influenciado pela alta do petrdleo no
periodo da pandemia de COVID-19, que atingiu valores préoximos a 120 ddélares por barril.
O petrdleo é uma das principais matérias-primas utilizadas na producao de plasticos, e sua
valorizacao durante esse periodo impactou diretamente os custos de producao de embalagens
de polietileno. Essa combinacao de fatores levou a um aumento expressivo nos precos observados
até o ano de 2022.

No entanto, apds meados de 2022, especificamente em junho, os precos comecaram a apresen-

tar uma tendéncia de queda, puxando o mercado novamente para um patamar mais baixo. Essa
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mudanca pode ser atribuida ao arrefecimento da demanda provocada pelo fim das restrigoes
mais severas da pandemia, pela normalizacao do prego do Petréleo, e pelas regulamentagoes
voltadas para a reducao do consumo de plasticos convencionais.

Esses movimentos no mercado de embalagens plasticas evidenciam tanto os desafios quanto
as oportunidades para a adocgao de solucoes mais sustentaveis, como o uso de materiais biode-
gradaveis e reciclaveis. A conscientizacao ambiental tem desempenhado um papel crucial nesse
cenario, incentivando praticas de consumo responsavel.

Além disso, a partir dos fatores macroeconémicos citados acima, é importante ressaltar que,
para esse produto, além de termos um olhar estatistico, que veremos no decorrer deste capitulo,
é necessario acompanhar as premisssas que o mercado proporciona, pois , a partir delas, teremos
uma boa ideia de como o preco de custo do produto deve reagir nos proximos meses.

No entanto, como o objetivo desse trabalho é ajustar previsoes estatisticas, daremos conti-

nuidade, sem adotar outras medidas que insiram conceitos macroeconomicos nas analises.

5.2 Metodologia

A metodologia adotada baseia-se no modelo de alisamento exponencial de Holt-Winters,
ajustado com diferentes combinagoes de parametros « (alpha) e 5 (beta). O mesmo procedi-
mento que foi utilizado para o produto Pneu, conforme mostrado em 4.1.

Antes de ajustar o modelo, foi realizado o teste de sazonalidade de Friedman para avaliar
a presenca de efeitos sazonais significativos na série historica. Como ja comentado em 4.2, o
teste de Friedman é um método nao paramétrico utilizado para verificar diferengas em medigoes
repetidas em grupos. Ele avalia se ha variacoes sistematicas entre periodos, indicando a presenca
de sazonalidade.

No caso do produto Pneu, por ser uma série histérica que nao aparentou ter movimentos
sazonais presentes, era esperado que o teste de Friedman nao apontasse para a presenca de
sazonalidade significativa, que, depois, foi confimado pelo resultado do teste. Sendo assim,
para as Embalagens de Polietileno, foi realizado o teste também, para confirmar se as flutuacoes
sazonais realmente nao sao relevantes.

Caso sejam relevantes, irlamos considerar outro parametro no nosso modelo de previsao,
especificamente o v (gamma), que controla a suavizagdo do componente sazonal no modelo
de alisamento exponencial, como detalhado em 3.2.3. Esse parametro é utilizado para ajustar

variagoes sazonais sistematicas ao longo do tempo, permitindo que o modelo capture ciclos
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repetitivos presentes na série historica. Assim, ao incorporar o v, é possivel prever oscilacoes
sazonais de forma mais precisa, garantindo maior aderéncia as caracteristicas da série.

No entanto, os resultados do teste de Friedman para a série de precos da Embalagem de
Polietileno, apresentados na Tabela 5.1, indicam um valor de p = 0.622, acima do nivel de
significancia o = 10%. Dessa forma, nao rejeitamos a hipdtese nula de auséncia de sazonalidade,

o que nos levou a ajustar um modelo sem o componente sazonal.

Tabela 5.1: Resultados do Teste de Friedman para a Série de Pregos da Embalagem de Polie-
tileno.

Estatistica Qui-quadrado Graus de Liberdade p-valor
8.999 11 0.622

Com base no resultado do teste, o modelo de Holt-Winters foi ajustado para capturar
as tendéncias de nivel e tendéncia da série historica, desconsiderando qualquer componente
sazonal. O parametro « controla a suavizacao dos niveis da série, determinando quao rapido
as mudangas recentes impactam na estimativa do nivel atual. Ja o parametro [ ajusta a
suavizagao da tendéncia.

Ambos passaram pelo mesmo processo de refinamento de parametros para minimizar o
RMSE (Root Mean Square Error) do modelo e, assim, espera-se tornar a nossa previsao mais

assertiva, mesmo processo de refinamento realizado nos capitulos anteriores.

5.2.1 Escolha dos Parametros

Como ja explicado em 4.2.1, os dados foram divididos em treino e teste, de modo que os
respectivos erros quadraticos médios fossem calculados com diferentes parametros, para que,
dessa forma, a busca pelos melhores parametros fosse eficiente.

Para selecionar os melhores parametros do modelo de alisamento exponencial, foi realizada
uma busca considerando todas as combinagoes possiveis entre « e 3, variando de 0.1 a 1.0,
com incrementos de 0.1. Os modelos foram avaliados com base no RMSE (Root Mean Square

Error), e os dois melhores modelos foram selecionados, conforme apresentado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Melhores Modelos Selecionados com Base no RMSE.

Alpha (a) Beta () RMSE

0.8 1.0 0.0918
0.9 0.9 0.0944

40



5.2.2 Refinamento dos Parametros

Com base nos dois melhores modelos selecionados, foi realizado um refinamento dos valores
de a e 3, adicionando uma casa decimal a andlise. Nessa etapa, foram testadas combinagoes
mais precisas de valores, considerando todos os valores contidos no intervalo de @ = 0.80 e

a=0.90e 3=0,90 e = 1.00, conforme apresentado na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Modelos Refinados Selecionados com Base no RMSE.

Alpha (a) Beta () RMSE

0.80 1.00 0.0918
0.80 0.99 0.0918
0.81 0.99 0.0919
0.82 0.98 0.0920
0.84 0.96 0.0923

O modelo final selecionado utilizou os parametros a = 0.80 e 5 = 1.00, que apresentou o menor
RMSE (Root Mean Square Error) no refinamento. Esse modelo foi aplicado a série histérica

completa para a previsao de custos futuros.

5.3 Resultados

Com os parametros selecionados, o modelo foi aplicado a série histérica completa para
realizar a previsao dos préximos 18 meses (outubro de 2024 a margo de 2026).

A Figura 5.2 apresenta a previsao do custo do produto Embalagem de Polietileno para o
periodo futuro. O gréfico diferencia os dados histéricos observados (linha azul) e os valores

previstos (linha tracejada vermelha).
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Figura 5.2: Previsao de 18 Meses para o Produto Embalagem de Polietileno

Como observado na Figura 5.2, a previsao reflete uma tendéncia de leve reducao nos custos
projetados ao longo do periodo analisado. Essa redugao estd alinhada aos padroes histéricos
mais recentes da série, que demonstram uma queda acentuada a partir de meados de 2022,
possivelmente associada a desaceleracao da demanda apds os picos gerados pela pandemia de
COVID-19.

Durante a pandemia, a necessidade de materiais plasticos, como embalagens, médscaras e
luvas, resultou em um aumento significativo da demanda e, consequentemente, dos precos. No
entanto, com o avango da recuperacao economica global e a implementacao de regulamentagoes
mais rigidas em relagao ao uso de plasticos, o mercado de polietileno retornou a uma trajetoria
de queda moderada, refletindo um movimento de ajuste e maior preocupac¢ao com praticas
sustentaveis.

Por fim, essa previsao de leve queda para os proximos 18 meses pode ser relevante para
estratégias empresariais, como planejamento de estoques, definicao de pregos e andlise de mer-

cado.
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Capitulo 6

Previsao de Custo do Produto

Borracha

Neste capitulo, abordamos a analise e previsao do custo do produto Borracha Natural, um
material amplamente utilizado em industrias como a automobilistica, calcadista e de infraes-
trutura. O objetivo principal é identificar padrdes histéricos e tendéncias de precos, utilizando
modelos estatisticos para projecao futura e suporte a tomada de decisao.

A Borracha, com suas propriedades tnicas como resisténcia a tragao, amortecimento de
vibracoes e alta durabilidade, é essencial para uma ampla gama de aplicagoes industriais. A
demanda por borracha é impulsionada principalmente pela industria automotiva, que utiliza
esse material para fabricar pneus, mangueiras e pegas diversas. Além disso, o crescimento
economico em paises como China, [ndia e Brasil tem contribuido significativamente para o
aumento da procura pelo produto.

Os maiores produtores mundiais de borracha incluem Tailandia, Malédsia e Indonésia, en-
quanto a China se destaca como o principal consumidor, devido ao seu papel dominante no
setor de manufatura e a dependéncia de importagoes.

E de grande importancia entender os principais paises ofertantes, pois a partir da oferta e
demanda tragamos premissas sobre como o mercado deve se comportar nos proximos meses.
Dessa forma, além da previsao estatistica que apresentamos nesse capitulo, é possivel realizar

ajustes com base nessas ideia de acordo com o comportamento do mercado.
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6.1 Analise Descritiva da Série Historica

A anélise descritiva da série histérica é fundamental para identificar padroes e tendéncias
nos pregos do produto Borracha. A Figura 6.2 apresenta a evolugao do custo da borracha ao

longo dos tultimos anos, destacando periodos de alta e baixa, bem como possiveis impactos de

eventos externos, como a pandemia de COVID-19.
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Figura 6.1: Série Histérica do Custo do Produto Borracha.

A Figura 6.2 ilustra que, a partir do periodo de 2020, os precos da borracha experimenta-
ram um aumento significativo, atribuido a crescente demanda por equipamentos de protecao

individual (EPIs), como luvas e méascaras, durante a pandemia de COVID-19.
Essa demanda também foi intensificada pelo crescimento do setor automotivo em paises

emergentes, bem como pelo aumento no preco do petréleo, que impactou diretamente os custos

de producao e transporte.
No entanto, apds o pico observado durante o periodo de crise, os precos tiveram uma queda,

refletindo a recuperacao gradual do mercado e os ajustes na oferta e demanda globais.

Essa andlise inicial fornece uma base para a aplicacao de modelos de previsao, visando

oferecer projecoes para o custo da borracha nos proximos periodos.
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6.2 Metodologia

Antes do ajuste, foi realizado o teste de Friedman para verificar a presenca de sazonalidade
na série histérica. Como indicado pelos resultados apresentados na Tabela 6.1, o p-valor (p =
0.4942) estd acima do nivel de significancia de 10%, indicando que nao ha evidéncia suficiente
para rejeitar a hipotese nula de auséncia de sazonalidade. Dessa forma, optou-se por ajustar o

modelo sem o componente sazonal.

Tabela 6.1: Resultados do Teste de Friedman para a Série de Precos da Borracha.

Estatistica Qui-quadrado Graus de Liberdade p-valor Conclusao

10.407 11 0.4942 Nao Rejeitar H

Dessa forma, a metodologia adotada para o produto Borracha baseia-se no modelo de ali-
samento exponencial de Holt-Winters. Este modelo foi ajustado considerando diferentes com-
binagbes dos parametros « (alpha) e 5 (beta), responséveis, respectivamente, pela suaviza¢ao
dos niveis da série e pela suavizacao da tendéncia. O objetivo é minimizar o RMSE (Root Mean

Square Error) e obter uma previsao baseada nos dados histéricos.

6.2.1 Escolha dos Parametros

Como ja explicado em 4.2.1, os dados foram divididos em treino e teste, de modo que os
respectivos erros quadraticos médios fossem calculados com diferentes parametros, para que,
dessa forma, a busca pelos melhores parametros fosse eficiente.

Para selecionar os melhores valores para o e 3, foi realizada uma busca inicial, conside-
rando combinagoes possiveis em um intervalo de valores entre 0.1 e 1.0, com incrementos de
0.1. Os resultados foram avaliados com base no RMSE (Root Mean Square Error), conforme

apresentado na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Melhores Modelos Selecionados com Base no RMSE.

a B RMSE

0.8 1.0 0.0962
0.9 09 0.0975

Os dois melhores modelos identificados nesta etapa apresentaram valores de « e 8 que melhor
capturam as variagoes de nivel e tendéncia na série histérica, reduzindo significativamente o

RMSE (Root Mean Square Error).
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6.2.2 Refinamento dos Parametros

Com base nos melhores modelos da etapa anterior, foi realizado um refinamento dos valores
de a e (8, adicionando uma casa decimal a andlise. Essa etapa permitiu uma avaliacao mais

detalhada das combinagoes dos parametros, conforme os resultados apresentados na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Resultados Refinados com os Melhores Parametros.

o) 8 RMSE

0.82 1.0 0.0953
0.83 0.99 0.0954
0.84 0.97 0.0959
0.85 0.96 0.0962

Com o refinamento, o melhor modelo foi identificado com o = 0.82 e 5 = 1.0, apresentando
o menor RMSE (0.0953). Este modelo foi selecionado para a previsao final, esperando maior

assertividade na andlise a partir disso.

6.3 Resultados

Com os parametros selecionados, o modelo foi aplicado a série histérica completa para
realizar a previsao dos préximos 18 meses (setembro de 2024 a margo de 2026).

A Figura 6.2 apresenta a previsao do custo do produto Borracha para o periodo futuro.
O gréfico diferencia os dados histéricos observados (linha azul) e os valores previstos (linha

tracejada vermelha).
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Figura 6.2: Previsao de 18 Meses para o Produto Borracha.

A partir da Figura 6.2, observa-se uma tendéncia de crescimento nos custos projetados, com
uma inclinacao constante ao longo do periodo de previsao. Este padrao reflete a continuidade
dos movimentos histéricos mais recentes, que indicam variacoes crescentes no custo da borracha.

Notavelmente, a curva de previsao demonstra alinhamento com os dados histoéricos, re-
forcando a adequacao do modelo Holt-Winters. Os parametros a = 0.82 e § = 1.00 foram
ajustados para capturar as tendéncias predominantes, minimizando possiveis desvios bruscos e
garantindo maior confiabilidade nas estimativas.

Por fim, pela previsao, temos um aumento de aproximadamente 13% no custo, um valor

bem aceitavel devido ao comportamento recente do produto em questao.
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Capitulo 7

Previsao de Custo de Energia Elétrica

Neste capitulo, apresentamos a analise e previsao do custo de energia elétrica no Brasil,
utilizando o modelo de alisamento exponencial de Holt-Winters com a inclusao do parametro
v. Essa abordagem foi necesséria devido a sazonalidade identificada na série histérica, como
indicado pelos resultados do teste de Friedman. O objetivo principal é estimar os custos futuros
com base nos dados histéricos, fornecendo subsidios para estratégias de planejamento no setor
energético.

O primeiro ponto a ser destacado nesse mercado é o fator das estacoes durante o ano,
que determinam momentos de maiores e menores consumos. No verao, por exemplo, o con-
sumo energético aumenta significativamente, principalmente devido ao aumento do uso de ar
condicionado pela populagao no geral. Isso tende a desequilibrar a oferta e demanda e, con-
sequentemente, arrastar o preco para cima. No entanto, sabemos que o mercado nao ¢é tao
simplista assim, temos outros fatores envolvidos, que devem ser levados em conta em uma
analise detalhista.

O setor de energia elétrica no Brasil estda ligado ao regime de chuvas que abastecem as
hidrelétricas, responsaveis por grande parte da geragao de energia. Periodos de seca, como os
observados em anos criticos, resultam em menor oferta de energia e aumento das tarifas devido
a aplicacao das bandeiras tarifarias. Adicionalmente, o cenério energético global e os precos do
petréleo também exercem influéncia nos custos da energia elétrica, tornando essencial a andlise
de tendéncias e a aplicacao de modelos robustos para previsoes.

Dessa forma, além da previsao realizada pela metodologia em questao, é de grande im-
portancia que seja feito o acompanhamento desses outros setores para que se obtenha a melhor
tomada de decisao em relagao ao controle de gastos com energia elétrica durante o periodo

previsto.
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7.1 Analise Descritiva da Série de Dados

A anadlise descritiva da série histérica de precos da energia elétrica destaca a variabilidade
caracteristica desse mercado, refletindo eventos como periodos de seca e oscilagoes no prego do
petréleo. A Figura 7.1 apresenta a evolucao dos precos entre 2017 e 2024, evidenciando picos

relacionados a crises hidricas e periodos de menor oferta energética.
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Figura 7.1: Série Historica do Custo da Energia Elétrica no Brasil

Observando a Figura 7.1, é notavel que, até o ano de 2022, temos um movimento sazonal
dos precos, com flutuagoes para cima e para baixo de forma bem evidente e sequencial.

No entanto, a partir de 2022, esse movimento nao ocorreu com a mesma intensidade, os
precos se demonstraram mais estaveis no periodo, talvez explicado por medidas governamentais
ou outros movimento macroeconomicos ocorridos.

Por fim, é importante ressaltar que, nos ultimos 3 meses observados, é visivel um movi-
mento crescente nos custos, nos levando a imaginar que o movimento sazonal ocorrido até 2022
pode voltar a ocorrer, com novos picos de preco, seguidos por novos decrescimos, conforme o

movimento sazonal ja observado no inicio da série.

7.2 Metodologia

A metodologia empregada baseia-se no modelo de Holt-Winters, escolhido devido a sua

capacidade de capturar padroes de sazonalidade, nivel e tendéncia. O teste de Friedman foi
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aplicado previamente para confirmar a presenca de sazonalidade na série historica, com resul-
tados apresentados na Tabela 7.1, que apontaram para a rejeicao da hipotese nula de auséncia

de sazonalidade (p = 0.01322).

Tabela 7.1: Resultados do Teste de Friedman para a Série de Precos de Energia Elétrica.

Estatistica Qui-quadrado Graus de Liberdade p-valor
23.886 11 0.01322

Com base nesses resultados, o parametro v foi incluido no ajuste do modelo, sendo res-

ponsavel por capturar as flutuacoes sazonais da série.

7.2.1 Escolha dos Parametros

Para ajustar o modelo de Holt-Winters, foram realizadas buscas nos intervalos de 0.1 a 1.0
para os parametros «, (3 e v, com incrementos de 0.1. Os resultados obtidos estao apresentados

na Tabela 7.2.

Tabela 7.2: Melhores Combinacoes de Parametros para o Modelo de Energia Elétrica.

Alpha Beta Gamma RMSE

0.9 0.5 0.8 0.00065
0.1 0.9 0.6 0.00169
0.7 0.6 0.2 0.00201

Dado que o modelo inclui o parametro v, que introduz uma terceira dimensao no espaco
de busca, o refinamento detalhado dos parametros foi desconsiderado. Testar todas as com-
binacoes possiveis de «, [ e v com uma casa decimal a mais resultaria em uma quantidade
extremamente alta de célculos, tornando o processo computacionalmente inviavel dentro do
escopo deste trabalho. Portanto, utilizamos as melhores combinacoes identificadas na busca

inicial, priorizando a didatica e o foco nos conceitos aplicados.

7.3 Resultados e Discussao

Com os parametros selecionados através do modelo de Holt-Winters (o« = 0.9, 5 = 0.5 e
~v=0,8) definidos na Tabela 7.2 | foi possivel aplicar o método a série histérica completa para
realizar a previsao dos préoximos 18 meses (outubro de 2024 a margo de 2026).

O modelo incluiu a sazonalidade, capturada pelo parametro ~, devido ao comportamento

sazonal detectado previamente pelo teste de Friedman.
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A Figura 7.2 apresenta a previsao do custo de energia elétrica no Brasil para os préoximos 18
meses. A linha azul corresponde aos dados historicos observados, enquanto a linha tracejada

vermelha representa os valores projetados.
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Figura 7.2: Previsao de 18 Meses para a Energia Elétrica no Brasil.

De acordo com a Figura 7.2, observa-se um comportamento sazonal bem definido na série
historica e nas projegoes futuras. A previsao sugere flutuagoes significativas nos custos ao longo
do periodo, com picos previstos no meio e no final do horizonte de previsao. Este padrao esta
alinhado com os fatores climaticos que afetam a matriz energética brasileira, como variagoes
nos periodos de seca e chuvas, impactando a oferta de energia das hidrelétricas.

Além disso, o modelo projeta um aumento geral no custo ao longo do periodo de previsao,
o que pode ser explicado pela crescente demanda energética e pelas incertezas relacionadas ao

preco do petréleo, que afeta a geracao térmica.
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Capitulo 8

Previsao de Custo do Produto Chapa
de Aco

As chapas de aco, como produto fundamental para diversas cadeias produtivas, possuem
uma forte ligagdo com o comportamento macroeconomico global. O mercado desse material
¢ altamente influenciado por fatores economicos, como a dinamica da oferta e demanda, as
oscilagoes de pregos de commodities e o impacto de eventos globais, como crises financeiras e
pandemias.

Nos tltimos anos, o mercado global do ago enfrentou desafios intensos. A pandemia de
COVID-19, por exemplo, trouxe um cenario de incertezas, com interrupgoes significativas nas
cadeias de suprimento, aumento nos custos de transporte e dificuldades logisticas em nivel
mundial. Essas condigoes nao so dificultaram a producao como também limitaram a oferta em
muitos mercados, ao mesmo tempo em que a demanda se manteve aquecida em setores como
construcao civil, infraestrutura e bens de consumo duraveis.

Outro fator relevante foi a recuperagao economica em algumas regioes apés os periodos mais
criticos da pandemia, impulsionada por pacotes de estimulos governamentais. Esse movimento
gerou uma demanda acelerada por ago e seus derivados, pressionando ainda mais os precos.
Além disso, a desvalorizacao cambial em mercados emergentes, como o Brasil, e os altos precos
do minério de ferro e carvao — insumos essenciais para a produgao de ago — aumentaram
ainda mais os custos de produgao e comercializacao.

O comportamento do preco das chapas de ago também reflete as caracteristicas do mercado
de commodities. Em periodos de alta incerteza, é comum observar movimentos de volatilidade,
com ajustes bruscos nos precos a medida que a oferta e a demanda tentam se equilibrar.

Além disso, fatores como politicas ambientais e mudancas nos padroes de consumo global vém
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exercendo uma influéncia crescente sobre o setor, direcionando investimentos para tecnologias
mais sustentaveis e novas estratégias de produgao.

Por fim, o mercado de chapas de aco responde rapidamente a flutuagoes em setores es-
tratégicos, como construcao, energia e transporte, além de ser sensivel a fatores como tensoes
geopoliticas e politicas comerciais. A andlise desse cenario exige um acompanhamento constante
de varidveis economicas e setoriais, especialmente em momentos de transformagoes significativas

na economia mundial.

8.1 Analise Descritiva da Série Historica
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Figura 8.1: Série Historica do Custo do Produto Chapas de Aco

A série historica do produto Chapa de Ago, ilustrada pela Figura 8.1, analisada de janeiro de
2017 a julho de 2024, apresenta um comportamento predominantemente crescente. Esse cres-

cimento é influenciado tanto por fatores externos, como a regulacao do mercado internacional,
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quanto internos, como a retomada do consumo no Brasil, como ja citado na secao anterior.

E notdvel que, dos fatores que impactaram o preco do ago nos ultimos anos, talvez o mais
relevante tenha sido a pandemia do COVID-19, ja que, é bem claro o aumento de preco durante o
periodo pos inicio da pandemia, que teve sua parte mais intensa no meio de 2020. Isso ressalta a
complexidade desse mercado, que se mostra um grande espelho das tendéncias macroeconomicas

globais.

8.2 Metodologia

A metodologia aplicada consistiu em avaliar a série histérica para identificar padroes e
realizar previsoes futuras.
Primeiramente, foi realizado o teste de Friedman, que foi utilizado para verificar a presenca

de sazonalidade na série.

Tabela 8.1: Resultado do Teste de Friedman para Chapa de Aco.

Estatistica Qui-quadrado GL p-valor
12.099 11 0.3563

Como indicado pelos resultados apresentados na Tabela 8.1, o p-valor (p = 0.3563) esta
acima do nivel de significancia de 10%, indicando que nao ha evidéncia suficiente para rejeitar
a hipotese nula de auséncia de sazonalidade. Dessa forma, optou-se por ajustar o modelo sem

o componente sazonal.

8.2.1 Escolha dos Parametros

Para ajustar o modelo de previsao, foram testadas diversas combinagoes dos parametros a
e [ utilizando o método de Holt-Winters sem sazonalidade (v = 0). A Tabela 8.2 apresenta os

dois melhores modelos obtidos na etapa inicial de busca por parametros.

Tabela 8.2: Melhores Modelos - Refinamento Inicial.

Alpha Beta RMSE
0.4 0.2 0.0384
0.3 0.3 0.0405

o4



8.2.2 Refinamento dos Parametros

Os dois melhores modelos da etapa inicial foram refinados com incrementos menores nos
parametros « e 3, de 0.01. A Tabela 8.3 apresenta os cinco melhores modelos apds o refina-

mento.

Tabela 8.3: Melhores Modelos - Refinamento Adicional.

Alpha Beta RMSE
0.37 0.20  0.0336
0.38 0.20  0.0339
0.37 0.21  0.0341
0.36 0.21  0.0344
0.36 0.22  0.0346

Dessa forma, com base nos resultados da Tabela 8.3, adotamos o melhor modelo sendo o
com os parametros a = 0.37 e [ = 0.20, pois estes tiveram o melhor desempenho segundo o
RMSE (Root Mean Square Error). A partir desses parametros, iremos ajustar o nosso modelo

de previsao.

8.3 Resultados

Com base nos melhores parametros obtidos pelo processo de refinamento (« = 0.37 e § =
0.20), foi ajustado o modelo final de alisamento exponencial. A previsao dos préximos 18 meses

para o preco do produto ”Chapas de Ago”é apresentada na Figura 8.2.
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Previsdo de 18 Meses para o Produto Chapas de Ago
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Figura 8.2: Previsao de 18 Meses para o Produto Chapas de Aco.

O grafico mostra uma tendéncia de crescimento gradual no custo, em linha com o com-
portamento observado nos ultimos anos. Esse crescimento é condizente com a realidade, pois
olhando para o cendrio macroeconomico atual, temos alguns fatores que podem explicar essa
alta nos proximos meses.

O primeiro deles é a taxacao do ago importado, que engloba principalmente o de origem chi-
nesa (hoje, o maior pais exportador do produto no mundo), medida adotada pelo governo bra-
sileiro, que reduz a competitividade interna e permite uma maior margem para as siderurgicas
nacionais, fato que, mesmo que ajude as siderurgicas locais, puxa o pre¢o do produto para
cima.

Além disso. temos também o aumento da demanda da construgao civil no Brasil, impul-
sionada tanto por iniciativas publicas, como o programa ”Minha Casa, Minha Vida”, quanto
por projetos privados. Devem também aumentar a procura pelo produto e, consequentemente,
aumentar o prego nos préximos meses.

Os valores previstos, somados as unidades observadas, reforcam a continuidade da tendéncia
de alta no mercado. Mesmo que de forma moderada, em torno de 7% durante os 18 meses, a
analise aponta um aquecimento consistente no setor, destacando a importancia de um planeja-

mento estratégico eficaz para lidar com as variagoes nos custos e demandas futuras.
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Capitulo 9

Consideracoes Finais

Este trabalho de conclusao de curso teve como objetivo principal a andalise e modelagem
de séries temporais de diferentes produtos, visando a obtencao de previsoes de precos para um
horizonte futuro. Para isso, duas metodologias principais foram testadas: o modelo ARIMA e
o modelo de Alisamento Exponencial de Holt-Winters. A comparacao entre essas metodologias
permitiu identificar aquela que melhor se ajustava as caracteristicas especificas de cada série,
garantindo previsoes mais acuradas e adequadas ao comportamento historico dos precos.

Ao longo da anélise, foi possivel constatar que a metodologia do Alisamento Exponencial
apresentou melhor desempenho em relacao ao modelo ARIMA para as séries temporais estu-
dadas. Esse resultado se deve, em grande parte, ao fato de o Alisamento Exponencial ponderar
com maior peso as observacoes mais recentes, tornando-se uma abordagem mais sensivel as
mudancgas de tendéncia e oscilagoes recentes do mercado. Além disso, as previsoes obtidas por
meio do Alisamento Exponencial apresentaram um menor erro quadréatico médio (RMSE) em
comparacao com as previsoes geradas pelo modelo ARIMA, reforcando a superioridade desta
metodologia para os dados analisados.

Sendo assim, a metodologia adotada neste trabalho seguiu um fluxo bem definido para
cada série historica: primeiramente, foi realizado o teste de Friedman, a fim de identificar a
presenca de sazonalidade nos dados. A partir desse diagndstico, decidiu-se qual variante do
modelo de Holt seria aplicada — seja o modelo simples, com apenas os parametros « e 3, ou
o modelo sazonal, que inclui o parametro 7. Essa abordagem garantiu que cada série fosse
tratada de forma individualizada, levando em consideracao suas particularidades e garantindo
que a modelagem utilizada fosse a mais adequada possivel para cada conjunto de dados.

Ao analisar os resultados especificos de cada série, algumas particularidades puderam ser

observadas. A série de precos da energia elétrica foi a que mais evidenciou um padrao sazonal
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marcante, o que ja era esperado, dado que o setor elétrico no Brasil é fortemente influenciado
pela sazonalidade climética. O volume de chuvas impacta diretamente a oferta de energia
proveniente das hidrelétricas, refletindo-se nos pregos ao longo do tempo. Dessa forma, o modelo
sazonal de Holt demonstrou ser o mais adequado para essa série, proporcionando previsoes mais
realistas e alinhadas ao comportamento histérico do setor.

Outro destaque foi a série de precos da embalagem de polietileno, que apresentou um com-
portamento distinto em relacao as demais. Essa foi a tnica série em que foi observada uma
tendéncia de queda nos precos, refletindo um ajuste no mercado apés um periodo de forte
crescimento entre os anos de 2021 e 2023. Esse comportamento de queda pode ser atribuido
a estabilizacao da demanda e a normalizacao da cadeia de suprimentos, apds o periodo de es-
cassez de materiais e alta inflacao global enfrentados nos ultimos anos. Esse tipo de variacao
destaca a importancia de se utilizar metodologias flexiveis, como o Alisamento Exponencial,
que conseguem capturar e se adaptar a diferentes dinamicas de mercado.

Por fim, um aspecto relevante a ser considerado para trabalhos futuros diz respeito a es-
calabilidade da metodologia desenvolvida. A ideia inicial deste trabalho foi desenvolver uma
abordagem que pudesse ser aplicada a um grande nimero de produtos, utilizando um cédigo
escalavel que permitisse a replicacao da estratégia para diferentes séries temporais de forma
automatizada. No futuro, pretende-se implementar essa metodologia no ambiente de traba-
lho, onde sao analisados mais de 2500 produtos diferentes. O grande objetivo foi aprimorar
ainda mais a assertividade das previsoes, garantindo uma andlise mais robusta e precisa para
a tomada de decisao empresarial.

Dessa forma, este estudo contribui para o entendimento e a aplicacao pratica de técnicas
avancadas de previsao de séries temporais, oferecendo um modelo metodolégico sélido que
pode ser replicado e aprimorado para diferentes setores e contextos economicos. Os resultados
obtidos reforcam a importancia de metodologias que consigam capturar a dinamica do mercado
de forma eficiente, permitindo previsoes mais precisas e confidveis para a gestao estratégica de

precos e estoques.
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Apéndice A
Comparacao dos Modelos

Neste anexo, apresentamos a analise comparativa entre o modelo de alisamento exponen-
cial e o modelo ARIMA para a previsao dos custos do produto PNEU.
A Tabela A.1 apresenta uma comparagao das métricas de RMSE (Root Mean Square Error)

dos dois melhores modelos analisados, um de cada metodologia.

Tabela A.1: Comparacao de RMSE entre as Metodologias ARIMA e Alisamento Exponencial.

Metodologia RMSE
ARIMA 10.3772
Alisamento Exponencial  0.0502

Comparando as métricas, podemos perceber que temos um bom indicativo para optar
por continuar com a metodologia do alisamento exponencial para realizar as previsoes em
questao. A diferenca entre uma métrica e outra foi significativa, de 10.3772 para 0.0502,
mesmo sendo algo que nao consiga garantir fielmente que uma previsao serd melhor do que a
outra, ¢ um bom indicador. Dessa forma, ji temos evidencias de que a metodologia ARIMA
se ajustou com menos eficiéncia do que o Alisamento Exponencial, para entender melhor esse

movimento, iremos observar os graficos de previsao tratados pelas figuras A.1 e A.2.
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Previsdo de 18 Meses para o Produto PNEU (Modelo ARIMA)
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Figura A.1: Previsao do Custo de Pneu (Metodologia ARIMA)
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Figura A.2: Previsdo do Custo de Pneu (Metodologia Alisamento Exponencial)

A Figura A.1 ilustra a previsao do modelo ARIMA, na qual a linha de previsao inicia-se com
um aumento constante e moderado ao passar do tempo. Tal comportamento é inconsistente
com o comportamento do mercado, especialmente considerando a tendéncia de crescimento
observada anteriormente.

Em contraste, o modelo de alisamento exponencial (Figura A.2) produz uma previsao que se

ajusta aos ultimos pontos da série historica, capturando de forma mais realista as expectativas
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futuras para o custo do produto PNEU.

Assim, a escolha do Alisamento Exponencial reflete uma priorizacao da coeréncia com as
tendéncias historicas, fundamentais para analises de mercado, e por ser um modelo com a
maior capacidade de ponderar com mais forca as tltimas observagoes, nos dando a possibilidade

de um controle melhor sobre o nosso modelo de previsao.
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