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Resumo

Em tempos de muita incerteza econdmica, realizar boas previsbes pode ajudar
bastante no planejamento financeiro das empresas daqui em diante. Em face disto, o
presente trabalho comparou os modelos Seasonal Autoregressive Integrated Moving
Avergage SARIMA e Holt-Winters para prever o desvio do custo de manutencao
relativo, mensurado em R$ por Km, da frota de uma empresa do setor de distribuigéo
de energia elétrica brasileira. As previsdes via Holt-Winters, para a série temporal
proposta, tiveram um desempenho melhor, segundo os critérios das estatisticas de
erro Erro Médio Absoluto (EMA), Erro Médio Percentual Absoluto (EMPA) e Erro
Quadrético Médio (EQM). Outros modelos poderdo ser incorporados e comparados
em trabalhos futuros.

Palavras Chave: Série Temporal, Desvio do Custo de Manutencdo Relativo,
Previséo.



Abstract

In times of great economic uncertainty, performing good predictions can help the
financial planning of companies going forward. Therefore, the present study compared
the Seasonal Autoregressive Integrated Moving Avergage SARIMA and Holt-Winters
models to predict the deviation of the relative maintenance cost, measured in R$ per
Km, of the fleet of a brazilian company in the electricity distribution sector. The Holt-
Winters results, for a proposed time series, performed better, according to the criteria
of Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE) and Root
Mean Square Error (RMSE). Other model models will be incorporated and compared
in future works.

Key Words: Time Series, Deviation of the Relative Maintenance Cost, Forecast.
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1. Introducéo

No cenério econémico atual, o grau de incerteza cresceu significativamente no
tocante as projecdes e no planejamento financeiro de todas as empresas ao redor do
mundo. Os impactos desta incerteza afetam variaveis como renda, emprego,
tributacdo, dentre outros.

Quando avaliamos o cenario de incerteza na visdo das empresas, precisamos
refletir todas as varidveis que impactam suas operacdes corriqueiras, sejam elas
direta ou indiretamente ligadas ao processo produtivo do empreendimento. E
necessario, portanto, realizar projecdes financeiras assertivas a fim de dar
continuidade no negdécio.

Existem diversas metodologias que podem ser utilizadas na construcao de uma
previsdo, sendo necessario avaliar qual modelo é o ideal para a série temporal de
interesse. Desta forma, sdo muitos os trabalhos que estudam a idiossincrasia de uma
série temporal buscando prever seu comportamento para 0s proximos periodos,
comparando os diversos métodos mais largamente utilizados. Doganis et al (2006)
utiizou métodos combinados de aprendizado de maquinas avancadas, mais
precisamente o Radial Basis Function (RBF) e Genetic Algorithms (GA), para construir
modelos de séries temporais ndo lineares para previsdo de vendas de produtos
altamente pereciveis. A combinacao trouxe resultados bastante precisos, podendo ser
aplicados ndo s6 em uma melhoria no planejamento das indastrias alimenticias, bem
como na reducdo dos impactos ambientais.

Cranage e Andrew (1992) compararam modelos econométricos convencionais
com os de séries temporais, mais precisamente ARIMA(p,d,q) e Suavizacéo
Exponencial, e identificaram que estes ultimos foram tdo precisos quanto o primeiro,
ou até melhores, tendo em vista que possuem um custo de aplicacdo menor (coleta
de dados, tempo e etc.). Dentre os dois modelos de séries temporais, o de
ARIMA(p,d,q) mostrou melhores resultados, apesar de um custo de estimagao maior.

Ao comparar o modelo SARIMA com os Modelos Estruturais para prever casos
de incidéncia da Dengue em Belo Horizonte, Santos (2017) observou que para o
periodo estudado no trabalho o segundo apresentou melhores resultados que o
primeiro, quando analisados os critérios de Erro Quadratico Médio (EQM) e Erro
Absoluto Médio (EAM).

Para prever casos de Malaria e Hepatite A nos EUA, Nobre et al (2001)
comparou o modelo SARIMA e o Modelo Linear Dinamico obtendo resultados
parecidos para ambos quando uma série temporal longa esta disponivel. Porém, o
Modelo Linear Dinamico é preferivel para diferentes tipos de séries temporais, em
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funcdo de néo ser necessario novos ciclos de identificacdo e modelagem quando uma
nova base de dados entrar no modelo.

Harvey e Todd (1983) compararam os resultados de um estudo de previsdes
que utilizou o modelo SARIMA com o Modelo Estrutural por eles aplicado, em uma
série temporal de seis varidveis macroecondémicas do Reino Unido. Apesar de que
para algumas séries 0 modelo SARIMA se ajustou melhor, e para outras 0 modelo
estrutural apresentou menores estatisticas de erro, eles concluiram que o segundo é
mais atrativo em funcéo de vantagens conceituais, quando comparado ao primeiro.

Com o intuito de mensurar o Value at Risk (VaR) do preco de curto prazo da
eletricidade para cinco grandes mercados mundiais: Victoria (Australia), NordPool
(Escandinavia), Alberta (Canada), Hayward (Nova Zelandia) e PJM (EUA), Chan e
Gray (2006) utilizaram a teoria de valor extremo e o0 modelo EGARCH obtendo bons
resultados, tendo em vista as caracteristicas complexas que o0s retornos deste
mercado apresentam.

Buscando identificar modelos para prever as vendas agregadas do setor de
varejo dos Estados Unidos, Alon et al (2001) constatou que os modelos de Redes
Neurais Artificiais sdo mais eficientes que os mais tradicionalmente utilizados, sendo
eles ARIMA(p,d,q), Suavizagcdo Exponencial e Regressdo Multivariada. No entanto,
ressaltou que o modelo de suavizacdo é altamente vidvel quando a situacéo
econdmica do pais esta relativamente estavel e quando a série temporal disponivel é
pequena.

Ja Sfetsos (1999) identificou que o modelo de Redes Neurais Légicas produziu
bons resultados na previsédo da velocidade média do vento por hora.

Lippi et al (2013) constatou que o modelo SARIMA, combinado com o filtro de
Kalman, trouxe melhores previsées das condi¢cdes de trafego de curto prazo em uma
rede de transporte do que outros modelos testados, tendo em vista que a sazonalidade
se mostrou como uma caracteristica fundamental da série estudada.

O presente trabalho tem o intuito de construir projecdes para o desvio
percentual no custo relativo de manutencao da frota de uma empresa brasileira do
setor de distribuicdo de energia elétrica (realizado versus orgcado), buscando prever
0S gastos que serdo realizados nos proximos meses.

O setor de distribuicdo de energia elétrica, possui influéncia significativa na
economia brasileira, tendo em vista a relacdo direta com os demais setores, além do
consumo das familias. Um ativo vital no processo de distribuicdo sdo os veiculos
utilizados na manutencéo e conservacao das redes e subesta¢fes de energia elétrica,
tendo este uma significativa relevancia na estrutura de custos das empresas deste
setor. Portanto, faz-se importante avaliar os impactos do atual cenario econémico no
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custo de manutencado da frota, tendo em vista que ele é altamente influenciado por
mudancgas na conjuntura econdmica em geral.

Foram comparados os modelos de SARIMA e suavizacao exponencial de Holt-
Winters a fim de identificar o que melhor se enquadra na série temporal proposta pelo
presente trabalho.

Na Secao 2 estdo apresentadas as metodologias ARIMA(p,d,q) e Suavizacao
Exponencial de Holt-Winters, além de uma breve descricdo dos dados utilizados. Na
Secao 3 estao os resultados do trabalho e na Secéo 4 a concluséo.



2. Métodos

Os métodos utilizados e comparados no presente trabalho sdo o modelo
SARIMA e o0 modelo de Suavizacdo Exponencial de Holt-Winters.

2.1Modelos ARMA

BOX e JENKINS (1976), propuseram um modelo que ficou largamente
conhecido na literatura e nos mercados que trabalham com séries temporais, o
modelo ARMA. Esta metodologia consiste, basicamente, em ajustar um modelo
autorregressivo e de médias moéveis a um dado conjunto de dados. Segundo Morettin
(2006), a construcdo do modelo sera baseada em um ciclo interativo, em que o proprio
conjunto de dados mostrara qual o modelo ideal a ser ajustado. De acordo com ele,

0s estagios deste ciclo sao:
Especificacdo: classe de modelos que é considerada para analise;

Identificacdo: A identificacdo do modelo é feita com base na autocorrelacéo,

autocorrelacao parcial e demais critérios;
Estimacéo: Estimam-se os parametros do modelo, a partir da identificacéo;

Diagnostico: E feita uma analise residual para averiguar se o modelo é adequado, a
modelagem e a previsdo. Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo é repetido,

voltando-se a fase da identificacéo.

A fase mais critica do procedimento listado acima é o da identificacdo, tendo em
vista que para uma mesma série temporal, é possivel identificar varios modelos
diferentes. Caso nao seja possivel identificar as ordens do modelo ARIMA, pode-se
encontra-las através do auto ARIMA, avaliando os critérios de informacado como o

Bayesian Information Criterion (BIC) ou Akaike Information Criterion (AIC).



2.1.1 Modelos Autorregressivos (AR)

Seja {x,t}, com t € N, uma série temporal a tempo discreto. Segundo Shumway
e Stoffer (2010), para uma série temporal x,, um modelo autorregressivo de ordem p

, denotado por AR(p), é da seguinte forma:

X = ®1xt_1 + ¢2xt_2 + -+ ®pxt_p + We. (1)

O modelo AR(p) pressupde que a variavel dependente x; é influenciada pelos seus
valores passados x;_q,X;z,...,X¢—p. A variavel w, representa o ruido branco
gaussiano.

O modelo também pode ser escrito através do operador de retardo, tal como
segue:

(1 - Q)lB - ®2B2 — e — ®po)xt = Wt' (2)

em que o operador de retardos é definido como:

De forma resumida, o modelo pode ser escrito da seguinte forma:

O(B)x; = wg.

2.1.2 Médias Moveis (MA)

O modelo de média movel de ordem g, para uma série temporal x,, de acordo
com Shumway e Stoffer (2010), denotado por MA(q), é definido como:

Xt = W + 91Wt—1 + HZWt—Z + -+ Hth_q . (3)

Esse modelo assume que o ruido branco do lado direito da equacdo possui
combinacgao linear com os dados observados.

Da mesma forma que o modelo AR(p), o MA(qg) também pode ser reescrito da
seguinte maneira:

6(B) = 14 6,B+0,B*+--+6,B9. (4)

em que o operador de retardos € definido como:



De forma resumida,

Xy = B(B)Wt

2.1.3 Modelos Autorregressivos e de Médias Moveis (ARMA)

A combinacao do modelo autorregressivo de ordem p e o de média mével de
ordem q, para uma série temporal x;, denotado por ARMA(p,q), pOssui a seguinte
expressao:

xt = let—l + Q)zxt_z + + Q)pxt_p + Wt + 91Wt_1 + 92Wt_2 + + qut—q (5)

Se x, possui média p diferente de zero, entdo a = p(1— @, —--— @,). Desta
forma, escrevemos o modelo como:

X = + ®1xt_1 + szt_z + -+ prt_p + Wt + 91Wt_1 + BZWt—Z + -+ qut_q.
O modelo também pode ser reescrito da seguinte forma:

@(B)x; = 0(B)wy.

2.2.1 Modelos Autorregressivos Integrados e de Médias Moveis
(ARIMA)

O modelo ARIMA amplia a classe dos modelos ARMA, onde sao incluidas
diferenciacdes na série de interesse. Um processo/série temporal x, € chamado de
ARIMA(p,d,q) se V%x, = (1 — B)%x, € um ARMA(p,q). Desta forma, o modelo pode ser
escrito como:

@(B)(1— B)dxt = 0(B)w; (6)
Se a E(V%x,) = u, o modelo é escrito como a seguir:
P(B)(1 — B)dxt = 0o + 0(B)w, (7)

Onde @y =pu(1—0,——9,).



2.2.2 Modelos Sazonais Autorregressivos Integrados e de Médias
Moéveis (SARIMA)

Considerando a sazonalidade multiplicativa no modelo ARIMA(p,d,q) para uma
série temporal x;, iremos obter um modelo definido como ARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s
que é dado por:

D, (B)B(B)VSVix, = By + 0o (B5)O(B)W, , (8)
onde

V2= (1 - B%)P.

2.2.3 Identificacdo da Ordem do Modelo ARMA

Para identificarmos a ordem do modelo ARMA(p,q) deve-se analisar os graficos
de autocorrelagdes (FAC) e autocorrelacdes parciais (FACP) ou o Critério de
Informacao. A ideia do auto arima, segundo Bueno (2012), é minimizar uma funcéo
baseada nos residuos, penalizada pelo nimero de regressores no modelo. Ele lista
os trés principais critérios de informacdo a serem utilizados: Bayesian Information
Criterion (BIC), Akaike Information Criterion (AIC) ou Hannan-Quinn (HQ).

2.3 Modelo de Holt-Winters

Segundo Bueno (2012), existem trés formas de suavizacdo de Holt-Winters, o
gue depende se a série é sazonal ou ndo, se a sazonalidade é multiplicativa e se ha
tendéncia na série.

)] Sem sazonalidade e com tendéncia linear:
xe = aye + (1 —a)(xeq + 2e1) 9
ze = B — x-1) + (1 = B)z;—4 , 0<a, B<1. (10)
i) Com componente sazonal multiplicativo:
X = aci/__tq + (A =a)(xeoq + 2e-4) (11)

zr= B —x—) + (A= Pzeq

Ct = Vi:_i +(1- )/)Ct—q . (12)



emque 0 <y < 1eqéafrequéncia de sazonalidade.

i) Sazonalidade aditiva:

xe = a(y; — Ct—q) + (1 —a)(xeq +2ze-1) (13)
ze = Bl —x—1) + (1= Bz,
e =Y —x)+ (A —vy)ce_yq. (14)

2.4 Estatisticas de Erro de Previsdo — Acuracia do Modelo

As estatisticas de desempenho dos modelos apresentados neste trabalho
sdo a Root Square Mean Error (RSME), Mean Absolute Error (MAE) e Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) que estdo definidas da seguinte forma:

Root Square Mean Error (RSME):

H
RSME = |Bi=ace® (15)

Mean Absolute Error (MAE):

H
MAE, ,, = Zi=1lel (16)

Mean Absolute Percentage Error (MAPE):

e¢(h)

MAPE, y = Zgﬂ Hyeen

(17)

Quanto menor forem os valores calculados para estas estatisticas, maior é a
acuracia do modelo.

2.5 Base de Dados

A base de dados utilizada neste estudo € o desvio (%) do custo relativo de
manutencado dos veiculos (or¢ado versus realizado) de uma empresa do setor de
distribuicdo de energia elétrica no Brasil, chamado aqui de Empresa A, cujo nome
foi omitido por razbes confidenciais. A ideia € projetar o custo de manutencéo para
0s proximos meses, visando um melhor planejamento da equipe responsavel pela
frota da empresa.



O custo de manutencao relativo € mensurado em funcéo do dispéndio em
reais (R$) gastos e orcados para o reparo dos veiculos, dividido pela
quilometragem rodada no periodo:

Valor gasto em reais R$ com Manutencio
Cth — ( g ¢ )t , (18)

Kmrodado;

(Valor or¢ado em reais R$ com Manutengio);

CROt =

(19)

Kmrodadog

CRr; representa o custo relativo de manutencéo realizado no periodo t e CRo;
representa o custo relativo de manutencao orcado no periodo t. Portanto, o desvio
percentual do custo orcado em relacdo ao realizado é dado por:

CRr¢
CRo¢

Desvio CR, (%) = (ot — 1) x 100. (20)

A série estudada, neste trabalho, contém desvios relativos do custo com
manutenc¢ao dos veiculos no periodo de janeiro de 2017 até dezembro de 2020.



3 Resultados

Os resultados obtidos e os graficos demonstrados foram todos gerados através
do software R (R Foundation for Statistical Computing, 2018) e estdo apresentados
nos tépicos a seguir.

3.1Andlise Descritiva

A tabela 1 mostra as estatisticas descritivas da série temporal do desvio do
custo de manutencao relativo, conforme equacao (20). Os dados apresentam leve
assimetria, 0,05 aproximadamente, com uma distribuicdo relativamente platicurtica,
tendo em vista o coeficiente de curtose negativo. O histograma, apresentado na figura
1 traz a visualizacédo de como os dados estédo distribuidos.

: . DS Assimetria | Curtose
Quartil Quartil Padréao

-0,130 | 0,023 0,090 0,089 0,178 0,260 0,106 -0,049 -0,883
Tabela 1: Estatisticas descritivas do desvio do custo relativo de manutencéo.

o 10 . o 30 o
Minimo Mediana | Média Maximo

10-

count

, T T T T T ,
-0.25 0.00 0.25 0.5
desvtot

Figura 1: Histograma do desvio do custo relativo de manutencéo.

Os dados seguem uma distribuicdo normal, conforme apontado pelo teste de
Shapiro-Wilk na figura 1, em que as hipéteses séo:
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Hy: A amostra provém de uma populacao Normal
H;: A amostra ndo provém de uma populacio Normal

Shapiro-wilk normality test

data: desvtot
W= 0.96273, p-value = 0.1302

Figura 2: Teste de normalidade de Shapiro-Wilk do desvio do custo relativo de manutencéo.

A figura 3 traz o grafico de normalidade:

0.2

desviot

00 01

-0.1

norm quantiles

Figura 3: Gréfico de probabilidade normal do desvio do custo relativo de manutencgéo.

Foi aplicada uma diferenciacéo na série temporal, tendo em vista que a original
ndo se mostrou estacionaria atraves dos testes previamente realizados. A
diferenciacdo é aplicada para que a seérie original se torne estacionaria, conforme
definido na secdo de métodos. ApOs a transformacéo, os testes de Dickey-Fuller
(Figura 4), Dickey-Fuller aumentado com tendéncia (Figura 5) e Phillips-Perron (Figura
6) mostraram que a série modificada apresenta estacionariedade ao longo do periodo
estudado. As hipéteses dos testes de estacionariedade sao:

Hy: HA uma raiz unitaria ou a série é ndo estacionaria
H;:Série temporal estacionaria

11



sugmented Dickey-Fuller Test

data: diff{desvtot)
Dickey-Fuller = -3.5161, Lag order = 3, p-value = 0.0499%9
alternative hypothesis: stationary

Figura 4: Teste de Dickey-Fuller da série temporal diferenciada.

sEFFFERRR RN A AR A A R R A R R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
HEFH R R R R R R

Test regression trend

call:
Tm{formula = z.diff ~ z.lag.1 + 1 + tt + z.diff.Tag)

Residuals:
Min 1q Median 3q Max
-0.132454 -0.0429%35 0.005763 0.041122 (,090848

Coefficients:

Estimate std. Error € value pri=[t|)
(Intercept) 0.0076829 0.0253768 _ 0.303 0.763820
z.lag.1 -0. 8418220 0.2269739 1-3, 70910, 000698 #**
it -0.0002264 0.0008768 -0.258 0.797667
z.diff.lag -0.2226779 0.1568274 -1.420 0.164241

signif. codes: 0 "#**' 0,001 ‘*+=" 0.01 **' Q.05 *." 0.1 ° '

Residual standard error: 0.06398 on 36 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.5881, Adjusted R-squared: 0.5538
F-statistic: 17.13 on 3 and 36 DF, p-value: 4.447e-07

value of test-statistic is: -3.7089 4.7235 6.9296

critical values for test statistics:
lpct_ _Spct 10pct

phi2 7.02 5.13 4.31
phi3 9.31 6.73 35.61

1

phillips-perron Unit Root Test

data: diff(desvtot)
Dickey-Fuller z(alpha) = -53.488, Truncation lag parameter = 3, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Figura 6: Teste de Phillips-Perron da série temporal diferenciada.

Figura 5: Teste de Dickey-Fuller aumentado com tendéncia da série temporal diferenciada.
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A figura 7, a seqguir, apresenta o acompanhamento da série ao longo do tempo,
além dos gréaficos da FAC e FACP, com o intuito de identificar a ordem do modelo
ARIMA(p, d, ) e o0 padréo sazonal.

0.2-
01-
0.0- /
-0.1-
2017 2018 2019 2020 2021
0a- 0.8-
0.4- w 0.4-
L
g ﬁ| """" < U
0.0 Ll D oo ||I|.IW||
0.4- 1 1 1 -0.4- 1 1 1
5 10 15 5 10 15
Lag Lag

Figura 7: Gréficos da série temporal, FAC e FACP dos dados originais.

O decaimento no gréafico da funcdo de autocorrelacdo (FAC) e a truncagem na
primeira defasagem do grafico da funcédo de autocorrelacao parcial (FACP) indicam
gue um modelo possivel seria 0 ARIMA(1,1,0). O gréafico da série temporal mostra
uma certa sazonalidade ao longo dos anos, sendo importante, portanto, incluir um
componente sazonal no modelo. Desta forma, varios modelos foram testados através
do auto ARIMA, avaliando os critérios de informacdo como o Bayesian Information
Criterion (BIC) ou Akaike Information Criterion (AIC).

Abaixo segue a figura 8 com os graficos do acompanhamento da série ao longo
do tempo, FAC e FACP dos dados transformados (uma diferenciagéo).
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Lag Lag

Figura 8: Graficos da série temporal, FAC e FACP dos dados transformados.

As andlises descritivas satisfizeram os pressupostos do modelo SARIMA,
conforme metodologia apresentada na secdo 2. Os modelos que serdo testados,
portanto, sdo o SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)12 e a suavizacao exponencial de Holt-Winters
multiplicativo, tendo em vista a presenca de sazonalidade estocastica na série.

3.2 Modelagem Box e Jenkins

O primeiro modelo a ser testado € o ARIMA com componente sazonal,
conforme identificado na andlise descritiva. Foram ajustados diversos modelos para
construir um comparativo dos critérios de informacéo AIC e BIC, seguindo o conceito
do auto ARIMA. Abaixo a tabela 2 mostra 0 comparativo dos critérios entre 0s
modelos:
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Verificagdo dos Modelos - Auto ARIMA

Modelos | AIC | BIC
ARIMA(1,1,0)x(1,0,0)12 -96,74393 | -91,83118

ARIMA(1,1,0)x(1,1,0)12 | -64,76761 | -60,99332
ARIMA(1,1,1)x(1,0,0)12 | -95,95872 | -89,40837
ARIMA(1,1,1)x(1,1,0)12 | -63,63246 | -58,60007
ARIMA(1,1,1)x(1,1,1)12 | -62,10721 | -55,81673

Tabela 2: Verificagdo dos modelos ARIMA através do comparativo das estatisticas AIC e BIC.

Tendo em vista que o modelo SARIMA(1,1,0)x(1,0,0):2 apresentou 0s menores
valores para as estatisticas AIC e BIC, além de os demais modelos néo satisfazerem
todos os pressupostos da modelagem, o primeiro foi o escolhido para ajustarmos a
série de interesse. Os parametros encontrados estdo na tabela 3. A base de treino foi
definida em aproximadamente 80% dos dados, ou seja, do periodo de janeiro de 2017
a marco de 2020. A base de validacdo, portanto, corresponde o periodo entre abril a
dezembro de 2020.

@4 -0,308 0,169 0,069

o, 0,481 0,178 0,007

Tabela 3: ParAmetros estimados do modelo SARIMA(1,1,0)x(1,0,0)12 dos dados referente ao desvio
do custo relativo de manutencéo.

Realizando o teste de Wald, o parametro autorregressivo se mostrou
significativo a 10% e o sazonal a 1%, indicando que o0 modelo proposto se ajustou
bem a série.

A préxima etapa, portanto, consiste na andlise residual do modelo. A figura 9 e
a tabela 4 trazem os resultados do teste de normalidade de Shapiro-Wilk e o teste de
autocorrelacdo de Ljung-Box.

Shapiro-wilk normality test

data: residl
W = 0.93334, p-value = 0.1065

Figura 9: Teste de normalidade dos residuos do modelo SARIMA(1,1,0)x(1,0,0):2.
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Teste de Ljung-Box - Residuos

Estatistica | Lag | P-valor
5,839 12 0,923
12,699 24 0,970
15,775 36 0,999

Tabela 4: Teste de autocorrelagdo dos residuos do modelo SARIMA(1,1,0)x(1,0,0)z.

Os resultados da analise residual mostram que o modelo possui um ruido
branco e gaussiano, sendo ele adequado aos dados da série temporal.

A tabela 5 traz as estatisticas de acuracia do modelo proposto (MAE, MAPE e
RMSE) do periodo de validagéo, que corresponde a aproximadamente 20% da série
temporal, ou seja, dos meses entre abril/2020 até dezembro/2020.

Acuréacia do Modelo — Sarima

MAE MAPE RMSE
0,076 160,056 0,099

Tabela 5: Acuracia do modelo SARIMA(1,1,0)x(1,0,0)2.

A tabela 6 e a figura 10 trazem as estimativas pontuais e intervalares do modelo
de previséo, conforme o periodo de validacdo proposto (9 meses).

: : Limite Limite
Estimativa . .
Inferior - Superior -
Pontual
95% 95%

abr/20 -0,002 -0,123 0,119
mai/20 0,000 -0,147 0,147
jun/20 0,001 -0,174 0,176
jul/20 -0,028 -0,226 0,169

ago/20 -0,062 -0,280 0,156
set/20 -0,110 -0,347 0,127
out/20 -0,144 -0,398 0,111
nov/20 -0,139 -0,409 0,132
dez/20 -0,123 -0,409 0,163

Tabela 6: Estimativas pontuais e intervalares do modelo SARIMA(1,1,0)x(1,0,0):2 no periodo de 9
meses.
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Forecasts from ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12]

0.0
|

: y |

-0.2

-04

I I I I I
2017 2018 2019 2020 2021

Figura 10: Série temporal e estimativas pontuais e intervalares (previsdo) do modelo
SARIMA(1,1,0)x(1,0,0)12 no periodo de 9 meses.

3.3 Modelo de Holt-Winters

A tabela 7 traz os parametros de suavizacdo «,f e y ajustados na base de
treino (janeiro de 2017 a marco de 2020).

Parametros de

Suavizagao
Parametro | Estimativa
a 1,000
B 0,000
14 0,333

Tabela 7: Parametros estimados do modelo de Holt-Winters dos dados referente ao desvio do custo
relativo de manutencéo.

A tabela 8 traz as estatisticas de acuracia do modelo de Holt-Winters (MAE,
MAPE e RSME) do periodo de validacdo, que sdo os meses entre abril/2020 até
dezembro/2020.

17



Acuracia do Modelo - Holt-Winters

MAE MAPE RSME

0,055 115,292 0,063
Tabela 8: Acuracia do modelo de Holt-Winters.

Atabela 9 e a figura 11 trazem as estimativas pontuais e intervalares do modelo

de previsdo de Holt-Winters, conforme o periodo de validagio proposto.

: : Limite Limite
Estimativa . :
Inferior - Superior -
Pontual
95% 95%
abr/20 -0,042 -0,184 0,099
mai/20 -0,037 -0,245 0,171
jun/20 -0,033 -0,309 0,242
jul/20 -0,022 -0,309 0,265
ago/20 -0,003 -0,161 0,154
set/20 -0,002 -0,279 0,275
out/20 0,001 -0,351 0,354
nov/20 0,007 -0,541 0,555
dez/20 0,012 -0,523 0,546

Tabela 9: Estimativas pontuais e intervalares do modelo de Holt-Winters no periodo de 9 meses.

Forecasts from HoltWinters

04

-0.4

[ I I I [
2017 2018 2019 2020 2021

Figura 11: Série temporal e estimativas pontuais e intervalares (previsao) do modelo de Holt-

Winters no periodo de 9 meses.
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Podemos observar um estrangulamento no intervalo de previsdo em funcao do
parametro de suavizacao estimado para a sazonalidade.

3.4 Comparativo entre os modelos

A figura 12 traz o grafico comparativo das previsdes, conforme segue abaixo:

Forecasts from ARIMA(1,1,0)(1,0,0)[12] Forecasts from HoltWinters

M

2017 2018 2019 2020 2021 2017 2018 2019 2020 2021

02
|
04

0.1

02

0.1
0.0

g. |

-02
|
02

04

04

Figura 12: Comparativo dos modelos de previsdo para o periodo de validacdo de 9 meses.

A analise grafica nos mostra que o modelo SARIMA(1,1,0)x(1,0,0):12 capturou
melhor a sazonalidade multiplicativa, tendo em vista 0 comportamento constante das
previsdes do Holt-Winters.

A tabela 10 traz o comparativo entre as estatisticas de acuracia Root Square
Mean Error (RSME), Mean Absolute Error (MAE) e Mean Absolute Percentage Error
(MAPE) dos modelos de Holt-Winters e SARIMA(1,1,0)x(1,0,0)12. O modelo que
apresentar o menor valor para as estatisticas é o preferivel para a série estudada.

MAE 0,076 0,055
MAPE 160,056 115,292
RSME 0,099 0,063

Tabela 10: Comparativo entre as estatisticas de acuracia dos modelos SARIMA(1,1,0)x(1,0,0)12 e de
Holt-Winters no periodo de 9 meses.
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As estatisticas de previsdo mostraram que o modelo de Holt-Winters se ajustou
melhor a série proposta pelo trabalho, comparando o periodo de validagdo com o valor
ajustado, tendo em vista que para este modelo os valores calculados foram menores
quando comparado ao SARIMA. Isto se deu muito em funcdo dos valores previstos
seguirem um formato quase constante, passando mais proximo dos dados reais. A
medida em que as novas variaveis vao sendo observadas, os modelos serdo
novamente testados e comparados.
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4 Conclusao

O presente trabalho comparou os modelos autorregressivos e de médias
moveis integrados sazonais, SARIMA, proposto por Box e Jenkins, e o de Holt-
Winters, para prever o desvio do custo relativo de manutencdo dos veiculos da frota
de uma empresa do setor de distribuicdo de energia elétrica brasileira.

Os resultados mostraram que ambos os modelos se ajustaram bem a série
proposta, sendo que o de Holt-Winters é preferivel em termos de previsdo em funcao
de estatisticas de erro menores.

Para trabalhos futuros seria interessante avaliar também como a série temporal
de interesse se ajustaria a modelos de aprendizado de méquina para comparar com
os dois propostos neste trabalho.
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