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RESUMO

A economia brasileira vem enfrentando uma crise histdrica, em que o quadro recessivo
é confirmado com a atividade econdémica completando quatro meses consecutivos de retracao.
Neste cenério, as vendas de veiculos novos devem encerrar o ano de 2015 com queda de 27%, o
maior percentual de retracdo desde 1987 no mercado brasileiro. O presente trabalho tem como
objetivo a aplicacdo de uma metodologia de previsdo séries temporais para uma série original de
vendas de automoveis combinando técnicas de simulacdo de Monte Carlo e Bootstrap,
decomposicdo STL e o método de amortecimento exponencial de Holt Winters. Os resultados das
métricas de avaliacdo indicam que os métodos desenvolvidos sdo satisfatorios, superando o
desempenho da abordagem simples e direta de Holt Winters na série de dados considerada.

PALAVARAS CHAVE. Simulacéo, Previsdo de Séries Temporais, Holt Winters.
Area principal (SIM — Simulag&o)
ABSTRACT

The Brazilian economy is facing a historic crisis, where the recession is confirmed with
economic activity completing four consecutive months of decline. In this scenario, new vehicle
sales are expected to end the year of 2015 with a drop of 27%, the largest percentage decline
since 1987 in the Brazilian market. This work aims to implement a time series forecasting
methodology for an original vehicle sales series data that combines simulation techniques, STL
decomposition and the Exponential Smoothing Holt Winters Method. The results of the
valuation metrics indicates that the developed methods are satisfactory, overcoming the simple
and straightforward Holt Winters approach in the considered data series.

KEYWORDS. Simulation, Time Series Forecasting, Holt Winters.
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1. Introducgéo

A economia brasileira vem enfrentando uma crise historica, que parece nédo ter fim. De
acordo com dados do terceiro trimestre de 2015 do Banco Central, o quadro recessivo é
confirmado com a atividade econémica completando quatro meses consecutivos de retracéo.
ProjecOes da instituicdo apontam uma queda de 2,7% do PIB em 2015, ja analistas consultados
pelo jornal Valor Econémico estimam uma retracdo de 3,10% para 0 mesmo ano (VALOR
ECONOMICO, 2015).

Neste cenario, a industria brasileira se tornou uma das principais amarras do
crescimento, piorando o que ja estava ruim: com um recuo de 6,3% da producdo industrial nos
seis primeiro meses de 2015, voltou ao mesmo patamar de 2009, época em que a economia
mundial se recuperava da crise financeira internacional (ESTADAO, 2015).

Corroborando o contexto amargo pelo qual o pais passa, a Figura 1 busca ilustrar a forte
ligacdo entre trés indicadores econdmicos brasileiros: o Produto Interno Bruto (PIB), o indice
Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) e o indice Acumulado da Produg&o Industrial
(cujo célculo foi feito para a opcéo de bens de consumo e os dados ajustados a escala). Conforme
pode ser observado pelas séries historicas trimestrais de 2003 a 2015, em momentos de PIB
maior e inflagdo menor, a producdo industrial é alavancada e vice-versa.

Séries histdricas nacionais
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Figura 1 — Séries historicas nacionais da Producao Industrial, PIB e IPCA.
Fonte: Elaboracéo propria (IBGE, 2015).

A estanqueidade dos investimentos - advindos da falta de confianca dos consumidores e
empresarios decorrentes das crises politica e econdmica pelas quais o pais enfrenta, somada aos
sinais de fraqueza do mercado externo e interno, refletem na dificuldade da producéo industrial
brasileira e agravamento da crise no setor.

A Figura 2 representa exatamente este comportamento por meio das séries historicas
mensais de trés indicadores no periodo de 2011 a 2015. Quando o Indice de Confianca do
Empresario do Comércio e a Intencdo de Consumo das Familias caem, ha uma decréscimo na
producdo industrial brasileira - representada nesta figura unicamente pela opcdo de bens de
consumo, e vice-versa.

Segundo a Federacdo Nacional da Distribuicdo de Veiculos Automotores
(FENABRAVE, 2015), as vendas de veiculos novos devem encerrar 0 ano de 2015 com queda de
27%, o maior percentual de retracdo desde 1987 no mercado brasileiro. E o desempenho do setor
automotivo deve continuar negativo em 2016, com novo recuo de 5% na comercializacdo de
automoveis, veiculos comerciais leves, caminhdes e 6nibus (ESTADAO, 2015).
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Figura 2 — Séries historicas nacionais da Producéo Industrial, ICEC e ICF.
Fonte: Elaboracéo propria (IBGE e CNC, 2015).

2. Caracterizacao

As vendas de automdveis no Brasil durante o periodo de janeiro de 2005 a outubro de
2015 sdo representadas na Figura 3. Pode-se observar que a série apresenta flutuacdes e
sazonalidade no periodo analisado e tendéncia de crescimento a partir de 2009 até 2013. Entre
dezembro de 2014 e janeiro de 2015 houve uma queda abrupta entre as observacdes, reflexo do
contexto econémico explicitado anteriormente.

Desta forma, visando estudar o comportamento mais realistico da série, sem a geracédo
de distorcdes que poderiam ser interpretadas erroneamente pelo modelo, optou-se por analisar a

série de vendas de automoveis no Brasil com horizonte temporal de janeiro de 2005 a dezembro
de 2013, totalizando 108 observacoes.
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Figura 3 — Série historica de vendas de automoveis no Brasil.
Fonte: Elaboracao prépria (ANFAVEA, 2015).

Sendo assim, o presente trabalho tem como objetivo a aplicacdo de uma metodologia de
previsdo séries temporais para 12 meses de 2014 combinando técnicas de simulacdo,
decomposicdo STL e o método de amortecimento exponencial de Holt Winters.

Na proxima sec¢do ¢ apresentado o procedimento do método de previsdo proposto neste
trabalho, seguido de breves descri¢fes das técnicas utilizadas.
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3. Holt Winters com Decomposi¢do STL

a. Decomposicao STL (Seasonal and Trend Decomposition Using Loess)

STL é um método versatil e robusto para a decomposicao de séries temporais. Trata-se
de um método desenvolvido por Cleveland et al. (1990), cuja sigla € um acrénimo para Seasonal
and Trend Decomposition Using Loess.

De maneira geral, é um procedimento de filtragem no qual a série temporal € decomposta
em trés componentes: Tendéncia, Sazonalidade e “Remainder”. Este Gltimo é resultado da
diferenca entre a soma dos dois primeiros e a série temporal (CLEVELAND et al., 1990).

Pode-se dizer que a componente Tendéncia existe quando ha um crescimento ou
decrescimento de longo termo nos dados (ndo necessariamente lineares). E a componente
Sazonalidade surge quando a série é influenciada por fatores sazonais de um periodo fixo e
conhecido (HYNDMAN e ATHANASOPOULOS, 2013).

O método STL consiste na aplicacdo de amortecimentos baseados em regressao local em
consideraveis quantidades de vezes estimando componentes de Tendéncia e Sazonalidade
(DANTAS e OLIVEIRA, 2014).

Uma vez o método aplicado, a série decomposta é denotada pelos parametros Y,, T,, §

e R, sendo descrita da seguinte maneira:

=T +S+R (1)

Onde Y, é a série temporal no instante t, T, é a componente de tendéncia no instante t,
S € a componente de sazonalidade emt, e R € o “Remainder” no mesmo instante (DANTAS e

OLIVEIRA, 2014).

Segundo Cleveland et al. (1990), a simplicidade do método permite a analise das
propriedades do procedimento e uma aplicacdo computacional rapida, tanto para séries temporais
extensas quanto para grandes quantidades de amortecimentos de tendéncia e sazonalidade.

b. Monte Carlo

O método de Monte Carlo é uma técnica de simulacdo que utiliza nGmeros aleatorios e
distribuicGes estocéasticas de probabilidade. Considera que os dados de entrada sdo gerados de
forma aleatoria a fim de descreverem um comportamento aleatério. Desta forma, permite obter
solucbes aproximadas para um grande espectro de problemas estocasticos por intermédio da
geracao de amostras pseudoaleatdrias em computador (ROBERT e CASELLA, 1998).

A simulacdo de Monte Carlo tem como objetivo descrever as caracteristicas de uma
variavel dependente Y, e, em seguida, determinar o0s possiveis valores das variaveis
independentes X, X,,..., X, . Se a variavel X apresentar variaveis aleatorias, consequentemente,

a variavel dependente Y também apresentara (PANDOLFI et al, 2014).

Segundo Escudero (1973 apud PANDOLFI et al., 2014), na simulacdo o nimero de
repeticdes deve ser o maior possivel, e o tempo de processamento do equipamento deve ser
considerado, ja que uma caracteristica importante da simulacdo é o equilibrio entre a precisdo da
mesma e seu tempo computacional.

c. Bootstrap
Criado por Efron (1979), Bootstrap é um método de computacdo intensiva de

reamostragem desenvolvido para casos em que os dados sdo independentes. Dada a sua
simplicidade e facilidade de implementacédo, é muito popular, apresentando aplicabilidade em um
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amplo numero de situagfes aonde, normalmente, os métodos tradicionais tendem a falhar
(CORDEIRO e NEVES, 2009).

Em Séries Temporais a aplicagdo do método de Bootstrap requer cuidados, pois, ao
tratar-se de casos classicos de dados dependentes, a estrutura de dependéncia entre eles deve ser
preservada (DANTAS e OLIVEIRA, 2014).

Para tais casos podem ser utilizados blocos de forma a contornar o problema:
Nonoverlapping Block Bootstrap (Carlstein, 1992), Moving Block Bootstrap (Kunsch, 1989),
Circular Block Bootstrap (Politis and Romano, 1992) e Stationary Block Bootstrap (Politis and
Romano, 1994) sdo algumas das versGes mais utilizadas na literatura (CORDEIRO e NEVES,
2009).

Como no presente trabalho os dados foram identificados como independentes, ap6s o
teste de hipdtese de independéncia dos mesmos, 0 método classico de Bootstrap é empregado nos
residuos.

O método consiste em: considerar R,...,R, como o ruido branco obtido da

decomposicdo STL realizada e B o numero de séries residuais a serem geradas. B séries residuais
sdo obtidas por reamostragem com reposicdo da série residual original, obtendo B Bootstrap
séries residuais de tamanho N cada, de mesmo tamanho da amostra original (MACAIRA et. al,
2015).

d. Holt Winters

O método de previsdo de Holt Winters é uma variante do amortecimento exponencial,
funcionando muito bem na pratica, com aplicabilidade em previs6es de curto prazo de dados de
séries temporais de vendas ou demandas (CHATFIELD e YAR, 1988). De acordo com Chatfield
(1978), Holt Winters é um método de projecdo amplamente utilizado que lida com duas
componentes: tendéncia e sazonalidade.

Existem dois tipos de modelos sazonais, o aditivo e o multiplicativo. Caso a amplitude da
variacdo sazonal mantenha-se constante, diz-se que o modelo é aditivo, caso aumente com 0
tempo, diz-se que o modelo é multiplicativo. A adoc¢do de um ou outro modelo depende da série
considerada, onde a diferenciagdo entre ambos é dada pelo fator sazonal (BECKER, 2010). Dessa
forma, pela variacdo sazonal da série analisada, 0 modelo HW Multiplicativo foi adotado para
previséo.

Cada um dos dois procedimentos possui trés equacdes em relacdo ao padrdo da série:
nivel, tendéncia e sazonalidade e, cada uma das trés equacBes possui uma constante de
suavizacdo diferente (BECKER, 2010).

O modelo multiplicativo de Holt Winters € dado pela seguinte equag&o:

Z =R +T +e @)

As equacgOes de suavizacdo que representam as estimativas do fator sazonal, de nivel e
tendéncia sdo as seguintes:

Ft:D(é)"'(l_D)Ft—s, 0<D<1t=s+1..,N ®3)
zZ
Z =AGE)+A-AYZ.4T.), O<A<Lt=s+l.,N @)
Fis
-IA_t:C(zt_thl)-'-(l_C)-i\-tfu 0<C<1 (5)

Onde A, C e D sdo constantes de suavizacdo determinadas pelo vetor (D, A, C), que
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minimiza a soma dos erros quadraticos de previsdo. A sazonalidade é indicada por s e 0 niUmero

de observacgdes na série é dado por N (BECKER, 2010).

A previsdo no caso multiplicativo é expressa pelas equacdes abaixo:

Z:(h)=(Z+hT)Funs, onde h=12,...,s

Z:(h) = (Z:+NT,) Funzs, onde h=s+1,...,25

e. Descricdo do Procedimento

(6)
()

O procedimento utilizado neste trabalho adota a combinacdo de técnicas de simulacéo,
decomposicdo STL e o método de amortecimento exponencial de Holt Winters visando a
previsao da série temporal de vendas automoveis 12 passos a frente.

Sendo assim, o procedimento adotado € representado na Figura 4 e descrito em cinco

[passos como segue:

() |
: Série Temporal !
| ' i
i Decomposicao STL |
.: ! ?
T 1 T 1
(i) Estrutura . :
| (1) principal da série Remainder i
; 4 ! ! !
(i) Simulagéo de Simulagdo via :
! Monte Carlo Bootstrap i
E 100 séries de 100 séries de i
! (2)  residuos simuladas residuos simuladas ~ (2) i
E 100 séries sintéticas 100 séries sintéticas E
: geradas (1+2) geradas (1+2) !
(|v) T Previsao das 100 Previsdo das 100 |
: séries com Holt séries com Holt l
: Winters Winters |
F (V) MAPE MAPE

______________________________________________________________

Figura 4 — Metodologia adotada no presente trabalho.
Fonte: Elaboragéo propria.

(i) A série temporal de vendas de automdveis no Brasil é decomposta utilizando o método
STL, gerando como resultado as trés componentes: Tendéncia, Sazonalidade e
“Remainder”.
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(i) Ao “Remainder” sdo aplicados o teste de independéncia de Ljung-Box, o teste estatistico
de normalidade de Shapiro-Wilk e o teste de maxima verossimilhanca ajustada a
distribuicdo uniforme.

(iii) Ao “Remainder” é aplicada a simulacdo de Monte Carlo com 100 replica¢cdes e 0 méetodo
de Bootstrap também com 100 replicacfes. A cada uma das replica¢Bes sdo adicionadas
as componentes sazonais e de tendéncia, previamente separadas, resultando em 200
novas séries temporais, aqui chamadas de séries sintéticas.

(iv) A cada uma das 200 séries sintéticas geradas o método de Holt Winters é aplicado para
prever o numero desejado de passos a frente.

(v) O resultado final é obtido através da média simples e mediana das 200 previsGes obtidas
por Holt Winters (Holt Winters + Bootstrap e Holt Winters + Monte Carlo) comparadas
com o modelo ajustado a série original.

A métrica de comparacdo Mean Absolute Percentage Error (MAPE), que mensura o
tamanho do erro em termos percentuais, € utilizada.

Na secdo seguinte os resultados provenientes do método proposto sdo apresentados.

4. Resultados

A série empregada no presente trabalho utiliza os dados de vendas de automoveis no
Brasil no horizonte temporal de janeiro de 2005 a dezembro de 2013, conforme é observado na
Figura 5. Foi utilizado o software R para a andlise, simulacdo, previsdo e comparacdo dos dados
simulados.
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Figura 5 — Série temporal de vendas de automaéveis entre janeiro/2005 e dezembro/2013.
Fonte: Elaboragdo propria (Software R, 2015).

A Figura 6 apresenta o grafico da série decomposta nas componentes: Sazonalidade,
Tendéncia e “Remainder”.
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Figura 6 — Série temporal decomposta em Tendéncia, Sazonalidade e “Remainder”.
Fonte: Elaboracéo propria (Software R, 2015).

Ao “Remainder” foram aplicados o teste de independéncia de Ljung-Box e o teste
estatistico de normalidade de Shapiro-Wilk. Os resultados estdo apresentados na Tabela 1. Os
resultados indicam que os dados do ruido sdo independentes e que a distribuicdo dos dados pode
ser considerada normal.

Teste Resultado Interpretacdo
LJUEIg-BOX p-valor=0.25920 Nao ha !nd|0|os~ para rejeitar a hipotese nula de~que
(0=0.05) 0s residuos ndo tém estrutura de autocorrelacao
Sh?(flg)bvl\;”k p-valor=0.02759 Os residuos seguem uma distribuicdo normal

Tabela 1 — Resultados dos testes de distribuicéo e estatisticos aplicados ao “Remainder”.
Fonte: Elaboracéo propria (Software R, 2015).

O proximo passo é ajustar uma distribuicdo de probabilidade no “Remainder” para que
possa ser realizada a simulacdo de Monte Carlo. Com o histograma dos dados e 0 método de
aderéncia de distribuicdo pela funcdo fitdist do pacote fitditrplus do R, foi gerada uma
distribuicdo normal de média 101.1671 e desvio padrdo 19402.5311. Na Figura 7 temos o
histograma dos ““Remainder” e a distribuicdo de probabilidade ajustada.

Empirical and theoretical dens.
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Figura 7 — Histograma do “remainder” e funcéo de probabilidade’.
Fonte: Elaboragdo propria (Software R, 2015).

! Funcéo fitdist do pacote fitditrplus do software R
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As simulacdes de Monte Carlo e Bootstrap aplicadas ao “Remainder” com 100
replicacdes de cada um dos métodos somadas as componentes da série original sdo exibidas nas
Figuras 8 € 9.
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Figura 8 — Geracao de 100 séries sintéticas via Monte Carlo.
Fonte: Elaboragdo proépria (Software R, 2015).
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Figura 9 - Geracao de 100 séries sintéticas via Bootstrap.
Fonte: Elaboragéo proépria (Software R, 2015).

As Figuras 10 e 11 apresentam os resultados quando a janela de previsdo € aumentada
em 12 passos a frente em ambos o0s casos.
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Figura 10 — Previsdo Holt Winters 12 passos a frente nas séries sintéticas geradas via Monte Carlo.
Fonte: Elaboragdo propria (Software R, 2015).
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Figura 11 - Previsdo Holt Winters 12 passos a frente nas séries sintéticas geradas via Bootstrap.
Fonte: Elaboragdo proépria (Software R, 2015).

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados da abordagem adotada em termos de média
simples e mediana das previsdes simuladas utilizando a métrica Mean Absolute Percentage Error
— MAPE. A avaliacdo da capacidade preditiva do modelo foi feita com os dados de vendas dos
12 meses do ano de 2014 (out of sample).

Como pode ser observado, para ambos 0s casos (séries simuladas via Monte Carlo e
Bootstrap) o modelo apresentou desempenho superior frente ao método simples e direto de Holt
Winters. E também pode-se notar que ha uma pequena vantagem do Holt Winters + Bootstrap em
relacdo ao Holt Winters + Monte Carlo.

Modelo MAPE

Holt Winters 18,29%

Média |14,45%
Mediana | 14,63%
Média |14,25%

Holt Winters+Monte Carlo

Holt Winters+Bootstrap

Mediana | 14,34%

Tabela 2 — Resultados do modelo.
Fonte: Elaboragdo proépria (Software R, 2015).

As previsdes para os 12 meses foram geradas utilizando o modelo Holt Winters
multiplicativo, e sdo apresentados nas Figuras 12 e 13. As linhas em verde e vermelho indicam as
previsdes geradas através dos métodos de simulacdo, em comparagdo com as previsdes geradas
pelo método Holt Winters sem simulacdo (linha em azul).

250000
l

100000

T T T T T T E T
0 20 40 60 80 100 120

Figura 12 — Holt Winters em séries simuladas via Monte Carlo.
Fonte: Elaboragéo proépria (Software R, 2015).
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Figura 13 - Holt Winters em séries simuladas via Bootstrap.
Fonte: Elaboragdo proépria (Software R, 2015).

5. Consideracdes Finais

No presente trabalho foi aplicada uma metodologia de previsdo séries temporais para
uma série original de vendas de automoveis combinando técnicas de simulacdo de Monte Carlo e
Bootstrap, decomposicdo STL e o método de amortecimento exponencial de Holt Winters.

A abordagem utilizada apresenta resultado satisfatorio das métricas de avaliacdo para
ambos 0s casos: tanto para o Holt Winters + Bootstrap quanto para o Holt Winters + Monte Carlo
quando comparados a aplicacdo simples e direta do método de Holt Winters na série de dados
considerada. Entretanto, o primeiro caso apresenta uma pequena vantagem em relacdo ao
segundo.

Para trabalhos futuros propde-se a utilizacdo de outras técnicas para a decomposicdo de
séries temporais, além de outros modelos de previsdo das N séries sintéticas geradas apds a
simulacdo, como o Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). Podem ainda ser
objetos de estudos outras series historicas, como as de vendas de caminhdes, veiculos leves, entre
outros.

Como contribuicéo, o trabalho buscou utilizar uma metodologia para a previsao de séries
temporais no contexto do setor automobilistico visando oferecer informagdes mais acuradas aos
tomadores de decis@es, que se fazem essenciais em tempos de instabilidade econémica.
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