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RESUMO

Esta monografia tem como objetivo realizar a previsdo, para 12 meses, da quantidade de vendas
de pecas de reposi¢ao para maquinas pesadas, em fungao de seu préprio historico de vendas e
de potenciais variaveis correlacionadas. Assim, foram estimados modelos univariados, nos
quais a variavel regressora ¢ a propria variavel defasada no tempo, e modelos multivariados,
nos quais, além da introducdo da varidvel dependente defasada no tempo, como regressora,
foram adicionadas varidveis exdgenas. Foram aplicados os modelos ARIMA e SARIMA para
os modelos univariados e a técnica de regressao dinamica para os modelos multivariados, que
¢ a combinagdo de um modelo de regressdo com um modelo adicional para estimar os residuos
da regressdo, uma vez que, em séries temporais, os residuos sdo autocorrelacionados. Nesta
monografia, optou-se por estimar os modelos ARIMAX para os modelos multivariados, que
usam de uma funcdo de transferéncia para introduzir covaridveis, ou variaveis exogenas, ao
modelo. A previsdo de vendas para pecas de reposicdo é importante para que seja possivel
equilibrar o estoque em niveis satisfatorios, manter os custos em niveis adequados e atender o

cliente em tempo habil.

Palavras-chave: séries temporais; ARIMA; SARIMA; ARIMAX; regressao dinamica.



ABSTRACT

This monograph aims to forecast, for 12 months, the amount of sales of spare parts for heavy
machinery, based on its own sales history and potential correlated variables. Thus, univariate
models were estimated, in which the regression variable is the time-lagged variable itself, and
multivariate models, in which exogenous variables were added along with the introduction of
the dependent variable lagged in time, as a regression variable. ARIMA and SARIMA models
were applied for the univariate models, and dynamic regression technique for the multivariate
models, which is the combination of a regression model with an additional model to estimate
the regression residuals, since, in time series, the residuals are autocorrelated. In this
monograph, it was decided to estimate the ARIMAX models for the multivariate models, which
use a transfer function to introduce covariates or exogenous variables to the model. The sales
forecast for spare parts is important so that it is possible to balance the stock at satisfactory

levels, keep costs at adequate levels and serve the customer in a timely manner.

Keywords: time series; ARIMA; SARIMA; ARIMAX; dynamic regression.
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1. INTRODUCAO

Maquinas pesadas, ou maquinas de linha amarela, como as retroescavadeiras,
escavadeiras e motoniveladoras, sdo equipamentos que podem ser utilizados em varios
segmentos, como constru¢do civil, agricultura e mineracdo, e em diferentes aplicagdes, como
terraplanagem, constru¢do ou reforma de casas e prédios, limpeza de grandes areas e
carregamento de insumos e residuos.

As maquinas de linha amarela sdo bens de capital, ou bens de producao, e sdo utilizadas
por empresas na prestacdo de servigos para outras empresas ou 6rgaos governamentais. Como
bens de capital, sua comercializagdo caracteriza um mercado B2B, de empresa para empresa, ¢
sua demanda ¢ fortemente afetada pela economia e politicas governamentais, principalmente
por grande parte dessas maquinas ser utilizada na prestagcdo de servigos ao governo.

Tais maquinas precisam de manuten¢do continua para manterem sua performance
original de fabrica e, assim como os veiculos de passeio, t€ém tabelas de revisdes preventivas
periddicas, conforme indicagdo dos fabricantes. Além das revisdes preventivas, as maquinas
também precisam de manutencdo corretiva constantemente, pois podem ser danificadas, seja
pelo mau uso, acidentes ou mesmo por falta de manutengao preventiva.

Dessa forma, os donos de maquinas pesadas precisam constantemente dos servigos de
oficinas especializadas, sejam estes realizados nas concessiondrias autorizadas pelos
fabricantes, em oficinas multimarcas ou mesmo por mecanicos terceirizados ou contratados
exclusivamente pelos donos das maquinas.

Em qualquer uma dessas possibilidades ha a demanda por pecas de reposicao, que sao

desgastadas pelo uso continuo da maquina em suas diversas aplicagdes.

1.1. Justificativa

Esta monografia ¢ baseada em dados reais de uma rede de lojas do setor. Para manter
os dados em sigilo, ndo foram citados o nome da empresa e a marca de seus produtos.

Em 2020, a demanda por pegas de reposi¢ao teve um aumento consideravel, em todas
as lojas da rede, sendo necessario manter altos estoques para atender os clientes com agilidade,
consequentemente aumentando os custos da empresa. Por outro lado, ter um estoque baixo
prejudica o atendimento ao cliente, uma vez que as pegas sao solicitadas para pronta entrega ou

para entrega em curto periodo de tempo.
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Assim, a metodologia de previsdao de vendas para pecas de reposicdo se faz relevante,
para que seja possivel equilibrar o estoque em niveis satisfatorios, manter os custos em niveis

adequados e atender o cliente em tempo habil.

1.2. Objetivo geral

O objetivo do trabalho ¢ desenvolver modelos de séries temporais para previsdao da
quantidade de vendas de pecas de reposicao, em fungao de seu proprio historico de vendas e de

potenciais variaveis correlacionadas.

1.3. Objetivos especificos

e Acompanhar a variabilidade da série que representa a quantidade de vendas de pegas;
e Avaliar as interrelacOes entre a série de interesse ¢ as séries correlacionadas;

e Produzir estimativas para o volume mensal de pegas para os proximos 12 meses;

e Apresentar os modelos mais adequados para estimar o volume de vendas de pegas;

e Avaliar a capacidade preditiva e as limitagdes dos modelos ajustados.
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2. METODOLOGIA

A demanda por maquinas pesadas, bem como por suas pecas de reposi¢ao, pode ser
influenciada por diversas variaveis externas, como programas de governo, incentivos fiscais,
taxa de juros, taxa de cAmbio, entre outras. Porém, neste estudo, serdo consideradas variaveis
internas a empresa para prever o volume de vendas de pegas para os proximos 12 meses.

Dessa forma, foram consideradas 3 varidveis para a elabora¢ao do estudo, com dados
de janeiro de 2016 a dezembro de 2021, retirados do sistema de gestdo da empresa,

considerando todas as lojas da rede, em diversas regides do Brasil, conforme descritas a seguir:

¢ yp: Quantidade de Vendas de Pegas (notas fiscais);
e xo: Quantidade de Servicos de Oficina Realizados (ordens de servigo);

e xm. Quantidade de Maquinas Vendidas (unidades vendidas).

Como o principal objetivo do trabalho ¢é a previsdo do volume de vendas de pecas, foram
separados os periodos amostral e de validagdo das 3 variaveis.

A seguir, encontram-se as séries do periodo amostral, com dados de janeiro de 2016 a

dezembro de 2020.

e ypA: Quantidade de Vendas de Pegas (notas fiscais);
e xo0A: Quantidade de Servicos de Oficina Realizados (ordens de servico);

o xmA: Quantidade de Maquinas Vendidas (unidades vendidas).

A seguir, encontram-se as séries do periodo de validagdo, que segue de janeiro de 2021

a dezembro de 2021.

e ypV: Quantidade de Vendas de Pegas (notas fiscais);
e xoV: Quantidade de Servicos de Oficina Realizados (ordens de servico);

e xmV: Quantidade de Méaquinas Vendidas (unidades vendidas).

A metodologia utilizada nesta monografia pode ser dividida em trés etapas.
Primeiramente, foi realizada uma andlise descritiva das séries no periodo amostral,

quando cada série foi avaliada individualmente, de forma a entender o comportamento de cada
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variavel. Também foi analisada a correlacdo entre as variaveis para identificar as possiveis
regressoras a serem incluidas nos modelos. Ainda na analise descritiva, foi identificada a
necessidade de definir 3 variaveis indicadoras para diferenciar periodos de variabilidades
distintas ao longo da Série ypA.

Na segunda etapa, foram ajustados dois modelos univariados de séries temporais,
seguindo a metodologia de Box & Jenkins (1976), e quatro modelos multivariados, utilizando
a técnica de regressao dinamica.

Na terceira etapa, conforme o objetivo do estudo, foi analisada a variabilidade da Série
Quantidade de Vendas de Pegas (ypA4), bem como realizada a sua previsdo para 12 meses
subsequentes, além de identificados os melhores modelos, tanto para acompanhamento da

variabilidade dos dados quanto para a previsao da série.

2.1. Conceitos de série temporal

As séries temporais sdo originadas de dados observados ao longo do tempo, em
intervalos regulares, como dias, meses e anos, de forma que as observagdes em periodos de
tempo proximos sao dependentes entre si. Por exemplo, em uma dada empresa observa-se a
quantidade de novos clientes por dia, em um periodo de 30 dias.

Uma série univariada ¢ representada como segue:

{Zi:t=123, ..} {Z} ou Zy (1
em que Z ¢ a variavel em estudo e () o instante de tempo.

J& uma série multivariada pode ser representada como:

{Zi(t), ..., Xe(t); t =123, ..} (2)

em que Z; € a variavel em estudo, Xx a covaridvel e (?) o instante de tempo.

Com a analise de séries temporais, espera-se extrair informacdes para investigar
comportamentos passados e prever comportamentos futuros. Para isso, ¢ necessario observar
caracteristicas tipicas desse tipo de dado, de forma que modelar tais caracteristicas ¢ o objetivo

principal da anélise.
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2.1.1. Componentes de uma série temporal

Entre essas principais caracteristicas estao as componentes de uma série temporal. Pode-
se dizer que uma série temporal ¢ o conjunto de trés componentes, ndo observaveis, sendo

representada como:

Zi =T+ S+ ar (3)

onde:

e A tendéncia, T}, ¢ o comportamento de crescimento ou decrescimento dos valores da
variavel ao longo do tempo;

e A sazonalidade, S, refere-se a comportamentos que se repetem, em torno da
tendéncia, em intervalos de tempo iguais, como dias, meses e anos, por exemplo;

e A componente de erro, a;,, ¢ a variabilidade nao explicada pelas variaveis do modelo

€ que tem um comportamento aleatorio.

Dessa forma, uma série temporal pode ser decomposta nessas trés componentes,
conforme Figura 1. A primeira faixa representa a série temporal, enquanto a segunda, terceira

e quarta faixas representam, respectivamente, as componentes tendéncia, sazonalidade e erro.

Figura 1 - Componentes de uma série temporal

:L__.\TWW\M W WWW\W”\ W" .%_
)
% : ! I/ |Hr
e WWWWWWWW| 4
e

T T T
2000 2005 2010

Fonte: Ferreira et al. (2020)
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Também ¢ observada a componente ciclo, Cy, que pode ser entendida como as variagdes
que ocorrem periodicamente, mas ndo necessariamente em intervalos de tempo iguais. Porém,
¢ comum contemplar essa componente integrada a tendéncia, caracterizando a componente
ciclo-tendéncia.

O modelo Z; = T; + S: + a;, conforme apresentado anteriormente, ¢ chamado de modelo
aditivo, mas também ¢ possivel encontrar séries temporais que sdo representadas por modelos

multiplicativos, apresentando a estrutura como segue:

Zir=Tix St x a (4)

O modelo multiplicativo € utilizado para representar séries com variancia crescente ao
longo do tempo. J4 o modelo aditivo ¢ utilizado em séries com variancia que permanece
constante com o tempo.

Conforme serd visto adiante, para modelar uma série temporal ¢ preciso que sua
variancia seja constante ao longo do tempo, caso contrario serd necessario transformar os dados
para tornar o efeito aditivo.

Além das componentes de uma série temporal, também ¢ preciso considerar os
pressupostos de autocorrelacdo e estacionariedade, essenciais para a modelagem dos dados em
séries temporais, os quais serdo vistos adiante, apds a conceituagao do processo que da origem

a série temporal.

2.1.2. Processo estocastico

“Segundo Morettin e Toloi (2018, p. 25), os modelos utilizados para descrever séries
temporais sdo processos estocasticos, isto €, processos controlados por leis probabilisticas”.

Pode-se entender um processo estocastico como o processo gerador da série temporal,
ou ainda que uma série temporal ¢ uma realizacdo de um processo estocdstico, conforme
exemplificado pela Figura 2, em que esta ilustrada a medi¢do da temperatura do ar, de dado

local, durante 24 horas.
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Figura 2 - Trajetorias de um processo estocastico

Z(1)

e ZM(1)
$ : '; z @)

Ltessnsssansssanaa

t=15 t=24 t

Fonte: Morettin e Toloi (2018)

Segundo Morettin e Toloi (2018, p. 2):

Vamos designar por Zy a temperatura no instante ¢ (dado em horas, por exemplo).
Notamos que para dois dias diferentes obtemos duas curvas que ndo sdo, em geral, as
mesmas. Essas curvas sdo chamadas trajetorias do processo fisico que esta sendo
observado e este (o processo estocastico) nada mais ¢ do que o conjunto de todas as
trajetorias que poderiamos observar. Cada trajetoria € também chamada de uma série
temporal ou fun¢do amostral. Designando-se por Z%s o valor da temperatura no
instante =15, para a primeira trajetoria (primeiro dia de observagdo), teremos um
numero real; para o segundo dia, teremos outro numero real, Z?;s)

Para um processo estocastico, {Y;, t = I, 2, ... }, a média e a varidncia podem ser

representadas COomo seguc:

Meédia => E(Y,) = u (5)
Varidncia => o/ =E(Yi - u)? (6)

Ja a funcao de autocovariancia de um processo estocastico pode ser representada como:
Covariancia => y(s,t) =y = E[(Ys - us ) (Yi - wi)] (7)
onde:

s, t € Z sdo dois periodos de tempo distintos;

E(Y,) = u. é a esperanca matematica da variavel aleatoria Y, para todo t € Z.

Pode-se dizer que a funcao de autocovaridncia mede o grau de dependéncia linear entre

duas observacgdes da série, separadas por um intervalo, que ¢ chamado de lag ou defasagem.
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2.1.3. Autocorrelaciao

“Segundo Gujarati e Porter (2011, p. 415), as observacdes de tais dados (séries
temporais) seguem um ordenamento natural, de modo que observagdes sucessivas costumam
apresentar intercorrelacdes”.

Os dados de séries temporais apresentam uma dependéncia serial entre si, o que ¢é
chamado de autocorrelagdo, que representa o fato de uma observagdo estar relacionada com
uma outra observa¢do em instante de tempo préximo. Como exemplo, a quantidade de pecas
de reposicao vendida em Julho pode estar relacionada a quantidade vendida em Junho, em
Maio, ou mesmo estar relacionada a quantidade vendida em Julho do ano anterior, em virtude
da sazonalidade das vendas.

A diferenga de tempo entre as observagdes ¢ chamada de defasagem. No exemplo, se o
més de Julho ¢ considerado como instante (¢), o més de Junho ¢ o instante (#-/), defasado em
um periodo de tempo, e Maio ¢ o instante (z-2), defasado em dois periodos de tempo.

A correlagdo entre as defasagens ¢ definida pela ordem da autocorrelagdo. A observagdo
que estd correlacionada com a observacdo anterior, com uma defasagem, ¢ chamada de
autocorrelacao de primeira ordem, ou seja, a autocorrelacdo entre Julho e Junho, por exemplo.
J4 a observacao que esté correlacionada com observagdes de dois periodos de tempo anteriores,
com duas defasagens, ¢ chamada de autocorrelagdo de segunda ordem, ou seja, a autocorrelagao
de Julho com Junho e Maio anterior, por exemplo, e assim por diante.

Um dos objetivos da andlise de séries temporais ¢ modelar sua dependéncia serial e,
para essa modelagem, a Fun¢ao de Autocorrelacao (FAC) e a Fungao de Autocorrelagdo Parcial
(FACP) sao muito tteis.

A Fungdo de Autocorrelagdo (FAC) mede a correlagdo das observagdes no tempo ()

com as observagoes nas defasagens anteriores (z-k), € pode ser representada como segue:

_ Cov (Y, Yerx) _ Yk )
JVar(Y)Var(Yeer) Y0

Pk

onde:
—1 < p(k) <1 ¢ o coeficiente de autocorrelagio;

k=1, ..., N¢éaordem da defasagem ou lag de tempo.
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A Funcgdo de Autocorrelagdo permite identificar a ordem de um processo estocastico,
por meio da andlise de seu Grafico, o Correlograma, conforme exemplificado na Figura 3.

“Conforme Bueno (2011, p. 44), a funcdo de autocorrelacdo ¢ o grafico da
autocorrelacdo contra a defasagem”.

O Correlograma apresenta os coeficientes de autocorrelacdo p(k) em fungdo das
defasagens (k), possibilitando entender se a série possui tendéncia ou sazonalidade e qual a
ordem da autocorrelagdo do processo estocastico que originou a série.

No Correlograma, o eixo horizontal indica a defasagem, o eixo vertical apresenta a
autocorrelacdo e a linha tracejada em azul indica o intervalo de confianga para as respectivas
autocorrelagdes, que uma vez fora do intervalo podem ser -classificadas como
significativamente diferentes de zero. Aqui, tem-se um teste de hipdtese no qual a hipdtese nula
¢ a de que a correlacdo na defasagem (k) € igual a zero contra a hipdtese alternativa de que ¢
diferente de zero. Assim, uma correlagdo amostral acima ou abaixo dos limites do intervalo de
confianga indicam a rejei¢do da hipotese nula, de acordo com o nivel de significancia

especificado para realizacao do teste.

Figura 3 - Correlograma da FAC

0.z

, || ||‘

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Na Figura 3, o Correlograma da FAC, ¢ possivel verificar os lags 1 e 12 como
significativamente diferentes de zero, os quais devem ser considerados para a identificagdo de
modelos a serem estimados.

J4 a Funcdo de Autocorrelacao Parcial (FACP) ¢ a correlacdo entre instantes diferentes
de tempo, retirando a autocorrela¢do entre os tempos intermediarios. Como exemplo, seria a
autocorrelacao entre Abril e Julho, retirando a autocorrelacdo com os meses intermediarios,

Maio e Junho.
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Segundo Toscano (2021), tem-se a autocorrelacdo parcial entre Y; e Y+, definida da
regressao linear, Y; = @u1Yi+1 + oYz + .. + Gpe1Yesks + PrkYrek + ar, onde a Fungdo de
Autocorrelagao Parcial (FACP) é: ¢ix = Corr(Y, Yiei / Ye+1, ..., Ye+k1).

Assim como a Fungdo de Autocorrelagdo (FAC), a Fungdo de Autocorrelagao Parcial
(FACP) também pode ser visualizada pelo seu Grafico, o Correlograma.

Dessa forma, pela analise da FAC e da FACP, e seus respectivos lags significativos,
além de outras andlises, como a forma do decaimento das autocorrelagdes, € possivel identificar

possiveis modelos a serem estimados, conforme sera visto mais adiante.

2.1.4. Estacionariedade

Segundo Gujarati e Porter (2011, p. 734):

Um processo estocastico sera chamado de estacionario se sua média e variancia forem
constantes ao longo do tempo ¢ o valor da covaridncia entre os dois periodos de tempo
depender apenas da distancia, do intervalo ou da defasagem entre os dois periodos e
ndo o tempo real ao qual a covariancia é computada”.

A estacionariedade pode ser entendida como uma espécie de equilibrio do processo, em
que a média e variancia ndo variam com o tempo, ou seja, 0 processo estocastico ¢ estacionario
quando se encontra em um estado de equilibrio estatistico.

Graficamente, percebe-se uma série temporal estacionaria como uma linha que evolui,
sem grandes variacdes, em torno de uma média fixa, com variancia constante ao longo do
tempo.

Na literatura de séries temporais € visto que o processo estocdstico ¢ estritamente
estacionario se a distribui¢cdo de probabilidade dos dados ndo muda com o tempo. Porém, como
¢ possivel observar apenas uma realizagdo do processo estocastico, ou seja, a série temporal em
estudo, ¢ utilizado o conceito de processo fracamente estacionario, ou estacionario de segunda
ordem, que diz respeito a um processo com média e varidncia constante.

Pode-se dizer que um processo estocastico ¢ fracamente estacionario, ou estaciondrio

de segunda ordem, se:

E(Yy) = u é constante para todo (1)
Var(Y,) = & é finita e constante para todo (t)

Cov(Y:, Ys) =y = | t—s | é fungdo que depende apenas da diferenca do tempo
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Um importante processo estocastico ¢ o chamado processo puramente aleatorio ou de
ruido branco, que tem média igual a zero, varidncia constante e ¢ serialmente nao

correlacionado, conforme formalmente representado como segue:

E(a) =0 ©)
El(a)’] =& (10)
E[(a: - E(ay)(a:-s- E(a))] = E[(awa:i-s)] =0 (11)

Ou seja, se as variaveis (a,) sdo ndo correlacionadas, podem ser consideradas um
processo de ruido branco, representado por RB(0, &°).

Um processo puramente aleatorio especial ¢ o de ruido branco gaussiano, o qual além
das caracteristicas proprias de um ruido branco (RB(0, ¢°)), como descrito anteriormente, ainda
possui uma distribui¢do normal.

O objetivo da analise de uma série temporal € encontrar o melhor modelo que descreva
sua dependéncia serial e gere um vetor de erros de ruido branco, de preferéncia um ruido branco
gaussiano, mas nao necessariamente. Dessa forma, ¢ possivel afirmar que foi retirada toda a
autocorrelacdo significativa dos residuos e assim o modelo estd adequado para uso, ja que a
variabilidade dos dados foi absorvida pelas varidveis do modelo.

O conceito de estacionariedade € essencial para a modelagem de séries temporais, pois
¢ a partir do equilibrio estatistico que se pode confiar nos testes estatisticos e, com isso,
desenvolver inferéncias, previsoes e conclusdes a respeito dos dados.

“Conforme Bueno (2011, p. 16), ¢ fundamentalmente a constatacio de estacionariedade
que permitira proceder inferéncias estatisticas sobre os parametros estimados com base na
realizagdo de um processo estocastico”.

Porém, como a maioria das séries temporais observadas ndo sdo estaciondrias, com a
presenca de tendéncia ou sazonalidade nos dados, é necessario usar técnicas adequadas para
tornar a série estaciondria antes da analise e modelagem dos dados.

Para definir a técnica ideal a ser utilizada para tornar a série estacionaria, ¢ importante
detectar qual a causa da estacionariedade e se essa ¢ deterministica ou estocastica.

Se a causa da estacionariedade for deterministica, basta estimar a tendéncia ou

sazonalidade e remové-las, processo o qual ndo sera detalhado nesta monografia.
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Considerando que a estacionariedade seja estocéstica, as técnicas sdo divididas em:

e Aplicagdo de diferengas na série para eliminar a tendéncia e sazonalidade;

e Transformagdes para estabilizar a varidncia e tornar o modelo aditivo.

“Segundo Morettin e Toloi (2018, p. 5), a transformacao mais comum consiste em tomar
diferencas sucessivas da série original. A primeira diferenca de Z ¢ definida por AZy = Zy) -
Zu-1). A segunda diferenca é 4°Zy = Zy) - 2Zp1) + Za-2)”.

Assim, a diferenciacdo é, como o proprio nome diz, a diferenca de valores no tempo,
sendo que o valor da série diferenciada em um tempo (7) € o valor da série original no tempo ()
menos o valor no tempo (#-k), sendo k qualquer defasagem de tempo.

Caso a variancia aumente ao longo do tempo, serd necessario fazer uma transformagao
logaritmica, que seria transformar os valores em logaritimos dos valores para transformar o
efeito multiplicativo em efeito aditivo.

“Para Morettin e Toloi (2018, p. 9), a transformacao logaritmica ¢ apropriada se o desvio

padrdo da série (ou outra medida de dispersao) for proporcional & média”.

2.1.5. Operadores

Toscano (2021) apresenta o operador de retardo (B), usado por Box & Jenkins (1976)
na descri¢do de modelos, como B'Y; = Y;—« onde k é a ordem da autocorrelagdo do processo
estocastico.

Para a notagdo da diferenciag@o, Toscano (2021) apresenta o operador diferenga. Seja a
série Z;, t = 1, 2, 3, ... N, tal que ap0s a aplicagdo de (d) diferencas torna-se estacionaria, a
diferenciagio ndo sazonal ¢ definida como Z; = (1 - B)?Y; e a sazonal como Z; = (1 - B))PY,

Dessa forma, as diferencgas ndo sazonal e sazonal t€ém a representacdo descrita como:

Z,= (1 - B)(I - B)PY; (12)

onde:
s ¢ a ordem da sazonalidade;
d ¢ a ordem da diferen¢a nao sazonal;

D ¢ a ordem da diferenca sazonal.
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2.2. Modelos de série temporal

“Conforme Morettin e Toloi (2018, p. 40), podemos classificar os modelos para séries
temporais em duas classes, segundo o numero de parametros envolvidos: (a) modelos
paramétricos; (b) modelos ndo paramétricos”.

Nesta monografia, serdo estudados os modelos paramétricos, com numero finito de
parametros e cuja analise ¢ feita no dominio do tempo, como os modelos autorregressivos e de
médias moveis (ARMA) e os modelos autorregressivos integrados de médias moveis
(ARIMA).

Nos modelos ndo paramétricos, que ndo sao alvo desta monografia, além de um niimero
infinito de parametros, a série ¢ descrita no dominio de frequéncias, como a analise espectral,
por exemplo.

Inicialmente sdo apresentados os modelos univariados, constituidos de apenas uma série
temporal, os quais foram estimados pelos modelos paramétricos ARIMA, em que a variavel Y
¢ explicada pelos valores passados, ou defasados, da propria variavel e dos termos de erro, por
meio dos parametros autorregressivos e de médias moveis.

Posteriormente, serdo apresentados também os modelos multivariados, que englobam
mais de uma série temporal, os quais foram estimados pelos modelos ARIMAX, também
chamados de modelos de Box-Tiao (1975), que sdao uma extensdo dos modelos paramétricos
ARIMA. Nos modelos ARIMAX, além dos pardmetros autorregressivos e de médias moveis,
estima-se também uma componente linear referente as covaridveis, também chamadas de

variaveis exdgenas ou variaveis regressoras.

2.2.1. Modelos Autorregressivos (AR)

Nos modelos autorregressivos, os valores presentes de uma série temporal sdo funcao
de seus valores passados, de forma que o modelo faz uma regressao em valores passados para
predizer os valores futuros.

Um modelo autorregressivo (AR) de ordem (p) € representado como segue:

Yi=¢1 Y1+ 2Yio + . + ¢pYip s (13)
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Usando o operador de retardo, temos que:

(1-¢1B- B -...- hB") Y, = a (14)
OB)Y: = a;
onde:

@ € 0 j-€simo parametro autorregressivo;
DB) = (I - ¢1Bi- $:B° - ... - $B°) = 0 ¢é 0 polindmio autorregressivo de ordem (p);
ar ¢ um ruido branco com média E(a;) = 0 e variancia constante Var(a,) = o°;

0 processo € estaciondrio se -/ < ¢ < [.

2.2.2. Modelos de Médias Moveis (MA)

Os modelos de médias moveis (MA) também sdo uma fun¢do do passado da série,
porém estes se baseiam nos erros dos valores passados, e ndo nos valores observados da série
temporal. Assim, o modelo tem semelhanga com o modelo autorregressivo, com a diferenca
que os termos incluidos no modelo sdo referentes aos erros presentes € passados.

Um modelo de médias moveis (MA) de ordem (q) ¢é representado como:

Yi-u=ar-01ar1 - 02012 - ... - Oqarq (15)

Usando o operador de retardo, segue que:

Yo-pu=(1-0,B-6:B- ... - 0,8a = OB)a, (16)

onde:

u € amédia do processo;

;¢ o j-ésimo parametro da componente de médias moéveis;

OB) = (1-0,B"-0:8° - ... - 0,87) = 0 ¢ o polindmio de médias moveis de ordem (q);
a¢ ¢ um ruido branco com média E(a,) = 0 e variancia constante Var(a,) = o°;

0 processo ¢ invertivel se -1 < < [.
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2.2.3. Modelos ARMA

Segundo Morettin e Toloi (2018, p. 131):

Os modelos autorregressivos sdo bastante populares em algumas areas, como em
economia, onde ¢ natural pensar o valor de alguma variavel no instante ¢ como fungao
de valores defasados da mesma variavel. [...] Por outro lado, representar um processo
por um modelo de médias mdveis puro parece ndo ser natural ou intuitivo.

Surgem, entdo, os modelos ARMA (p,q), que sdo a jun¢do dos modelos autorregressivos
(AR) com os modelos de médias mdveis (MA).

Um modelo autorregressivo e de médias moveis de ordem (p,q) € representado
conforme adiante:

Yt - ¢]Yt_1 - . ¢th.p = ay - (91at-1 - . - Oqat_q (17)

Usando o operador de retardo, o modelo pode ser representado como:

@O(B)Y: = OB)a; (18)

onde:

DB) =(1-¢B- ... - ppB”) = 0 € o polindmio autorregressivo de ordem (p);
OB)=(1-01B- ...-0;B =0 ¢ o polindbmio de médias moveis de ordem (q);
a: ¢ um processo ruido branco com E(a,) = 0 e Var(a,) = o°;

0 processo € estacionario se -/ < ¢ < [; e invertivel se -1 < < I.

2.2.4. Modelos ARIMA

Um modelo ARIMA (p,d,q) ¢ nada mais que um modelo ARMA que recebeu
diferenciagdes para se tornar estacionario. E chamado de modelo autorregressivo integrado de
média mével ou, simplesmente, ARIMA.

Utilizando o operador de retardo, 0 modelo ARIMA pode ser representado da seguinte

forma:

®(B)Z, = O(B)a, (19)
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onde:

Z, = (1 - B)%Y,;

®(B)=(1-¢B— .. — @,BP)=0;
0(B)=(1-6,B— .. —6,B9) =0,

a: ¢ um processo ruido branco com E(a,) = 0 e variancia constante Var(a,) = o

2.2.5. Modelos SARIMA

Os modelos SARIMA sdo aplicados em séries temporais que apresentam sazonalidade

em intervalos de tempo semelhantes.

Segundo Toscano (2021), as séries ndo estaciondrias, apds a aplicagdo de “D” diferencas

sazonais e/ou “d” diferengas ndo sazonais, tornam-se estacionarias em média e apresentam

componentes autorregressivos de ordem (p) e de médias moveis de ordem (q).

Um modelo SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s pode ser representado como:

Dp(B°) p(B)W: = Oy(B) Op(B*)a (20)

onde:

Wi=(1-B)(1-B)°Yy

@,(B) = 0 ¢ o polindmio autorregressivo de ordem (p);

©,(B) = 0 ¢ o polinomio de médias moveis de ordem (q);

@p(B°) = 0 ¢ o polindmio autorregressivo sazonal de ordem (P);
Op(B%) = 0 é o polindmio de médias moveis sazonal de ordem (Q);
a: é um processo ruido branco com E(a,) = 0 e Var(a,) = o

s € o periodo da sazonalidade (semanal, mensal, anual, etc).

2.2.6. Metodologia Box & Jenkins (1976)

Conforme Gujarati e Porter (2011, p. 771):

Observando uma série temporal, [...] como podemos saber se ela segue um processo
AR puro (e, se isso acontece, qual o valor de p) ou um processo MA puro (e, se isso
acontece, qual o valor de q), um processo ARMA (e, se isso acontece, quais os valores
de p e q) ou um processo ARIMA, no caso de precisarmos conhecer os valores de p, d
e q? A metodologia de BJ (Box & Jenkins) ¢ muito util para se responder a questdo
anterior.
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Existem diversas abordagens para modelagem de séries temporais, como Analise de
Fourier, Modelos Estruturais e também metodologias mais recentes, como Redes Neurais
Artificiais (RNA). Porém, nesta monografia serd desenvolvida a metodologia classica de Box
& Jenkins (1976), além de uma variagdo desta, que incorpora o conceito de fungdo de
transferéncia, conforme sera visto adiante.

Segundo Morettin e Toloi (2018, p. 111):

Uma metodologia bastante utilizada na analise de modelos paramétricos ¢ conhecida
como abordagem de Box e Jenkins (1976). Tal metodologia consiste em ajustar
modelos autorregressivos integrados de médias moveis, ARIMA (p,d,q) a um conjunto
de dados. A estratégia para a constru¢do do modelo serd baseada em um ciclo iterativo,
no qual a escolha da estrutura do modelo € baseada nos proprios dados.

Para modelagem de séries temporais por meio dos modelos ARIMA, usa-se o ciclo

iterativo sugerido por Box & Jenkins (1976), conforme Figura 4.

Figura 4 - Fluxograma Metodologia Box & Jenkins (1976)
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Fonte: Toscano (2021)

Na etapa de identificagdo busca-se descobrir a estrutura dos possiveis modelos que
melhor se ajustam aos dados, que consiste no uso da Fun¢do de Autocorrelacdo (FAC) e da
Funcao de Autocorrelagdo Parcial (FACP), para verificar se a série temporal ¢ estacionaria e
determinar a ordem dos modelos ARIMA.

Conforme visto anteriormente, a FAC e FACP sdo representadas graficamente pelo
Correlograma. De forma geral, caso o Correlograma apresente as autocorrelagdes decrescentes
de forma linear, a série pode ser considerada ndo estaciondria. Nesse caso, sera necessario
realizar diferenciacdes na série até que o comportamento do Correlograma apresente um

decaimento exponencial das autocorrelagdes, identificando assim uma série estaciondria.
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Jé para a identificacdo da ordem do modelo, ¢ necessario avaliar o pardmetro (p), pelos
lags significativos na FACP, que indicam a ordem das componentes autorregressivas, € 0
parametro (q), pelos lags significativos na FAC, que indicam a ordem das componentes de
média moével.

Ap6s a identificagdo de possiveis modelos para o ajuste da série temporal, € necessario
estimar seus parametros, por meio de técnicas estatisticas apropriadas, como o método dos
momentos, minimos quadrados ordinarios € méaxima verossimilhanga.

Segundo Hyndman e Athanasopoulos (2021), o modelo ARIMA ¢ estimado pela
técnica de méaxima verossimilhanga, encontrando os valores dos parametros que maximizam
a probabilidade de obter os dados observados.

Na fung¢ao de verossimilhanca, a ideia basica ¢ estimar os parametros desconhecidos de
forma a encontrar os valores mais provaveis de serem observados.

Segundo Morettin e Toloi (2018, p.185):

Consideremos um modelo ARIMA (p,d,q) e coloquemos seus p+q+1 parametros no
vetor € = (¢, 6. 6°), onde ¢ = (¢, ..., ), 0 =(0;,..., 0,). [...] Para estimar £, um dos
métodos empregados serd o de maxima verossimilhanga: dadas as N observagodes Z;
,..-, Zn, consideramos a func¢do de verossimilhanga L (£ | Z;,..., Zy) encarada como
fungdo de €. Os estimadores de maxima verossimilhanga (EMV) de £ serdo os valores
que maximizam L ou/ = log L.

Dessa forma, pode-se entender a fungdo de verossimilhanga como uma fungdo de
probabilidade condicional, que depende dos parametros desconhecidos e dos dados observados,
sendo os estimadores de maxima verossimilhanga definidos como os valores dos pardmetros
que s3o os mais provaveis de serem observados.

“Conforme Bueno (2012, p. 57), em geral, o pesquisador assume distribui¢do normal
ou #-Student e procura estimar o vetor de parametros ¥ = (c, ¢1, ¢2, ... ¢p; 60, 01 0>, 6,) que
maximiza a probabilidade de a amostra pertencer a distribuigdo especificada”.

Posteriormente a estimacdo dos parametros, deve-se verificar a aleatoriedade dos
residuos, sendo o teste de Ljung e Box (1978) bastante utilizado para esse objetivo. O teste de
Ljung e Box (1978) ¢ um teste de hipdtese que tem como hipotese nula que os residuos sao
independentes e identicamente distribuidos, ndo havendo autocorrelacao significativa, sendo os
residuos de ruido branco (RB(0, ¢°)), contra a hipotese alternativa que os residuos ndo sdo
independentes e identicamente distribuidos, havendo autocorrelagdo significativa ao nivel de

significancia do teste.
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Apds o ajuste do modelo aos dados e verificagdo dos residuos, conforme etapas
anteriores, procede-se a etapa de previsdo por meio do melhor modelo encontrado, conforme
analise de medidas de acuracia, que medem a capacidade preditiva do modelo.

As etapas apresentadas anteriormente, e suas principais analises e testes, serdo

desenvolvidas de forma pratica na sessdo de analise de dados.

2.2.7. Modelos ARIMAX

Os modelos citados até aqui englobam apenas uma variavel, de forma que os valores
presentes sdo funcdo dos valores passados da propria varidvel. Assim, pode-se dizer que, na
analise de séries temporais univariadas, o objetivo é construir modelos a partir do passado da
série.

Se o modelo englobar mais de uma série temporal, incluindo a variavel dependente
defasada no tempo e variaveis exodgenas, como regressoras, serda denominado modelo
autorregressivo dindmico, modelo dindmico ou ainda regressao dindmica.

Na regressao dindmica temos uma variavel dependente Y, que pode ser explicada por
varidveis exdgenas e também pela propria variavel dependente defasada no tempo, sendo

representada como uma fungao:

Yo =f[Xw, Yo, Ya-2,... Yap)]; (21)

onde:
Y, representa a variavel dependente;

X: € uma variavel ou vetor de varidveis independentes.

Assim como em séries temporais univariadas, a teoria de regressao linear ndo pode ser
diretamente aplicada, em virtude da presenca de correlagdo serial nos dados. Dessa forma, ¢
necessario realizar ajustes ou combinagdes de modelos para ser possivel absorver a estrutura
dos dados e dos residuos dos modelos, sendo possivel utilizar uma adaptagao dos modelos
ARIMA para essa modelagem.

Uma das formas de modelar séries temporais multivariadas ¢ usar os modelos
ARIMAX, que incorporam varidveis exdgenas ao modelo por meio de uma fungdo de

transferéncia. Os modelos ARIMAX usam da técnica de regressao linear para modelar as séries
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temporais, mas englobam os modelos ARIMA para modelar os erros do modelo, que por serem
derivados de séries temporais sdo autocorrelacionados. Por tais caracteristicas, os modelos
ARIMAX sao também chamados de modelos de regressao com erros ARIMA, embora essa
defini¢dao nao seja um consenso entre os estudiosos.

Conforme Bolanle ¢ Oluwadare (2017):

Os modelos de séries temporais ARIMAX sdo uma combinagdo entre regressdo e
ARIMA. Para o modelo de série temporal ARIMAX, a variavel dependente ¢ explicada
ndo apenas pelos valores passados da variavel de previsdo, mas também por choques
aleatorios e exogenos. O modelo ARIMAX ¢ uma combinacdo de modelo
autorregressivo, modelo de média movel e modelo de regressdo, sendo um caso
especial de modelo de fungdo de transferéncia, onde covariaveis externas, ou variaveis
exogenas, podem ser adicionadas ao modelo.

Os modelos ARIMAX também sdo chamados de modelos Box-Tiao (1975), sendo
considerados uma combinacdo dos modelos ARIMA com varidveis exdgenas X(7),
simbolizados por ARIMAX(p,d,q,r), em que o termo (7) representa o grau da variavel exdgena,
incorporada no modelo ARIMA por meio de uma funcao de transferéncia, que pode receber

valores presentes ou passados de uma ou mais variaveis independentes.

Segundo Durka e Silvia (2012):

Supondo duas séries temporais, ¥; e X;, sendo ambas estacionarias e seguindo um
modelo ARIMA, o modelo ARIMAX pode ser representado por: ¥, = C + v(B)X; +
N, onde Y, € a série da variavel dependente; X; € a série da variavel exdgena; C ¢ o termo
constante; N, € o vetor de residuos; v(B)X; é a fungdo de transferéncia que permite que
X influencie Y. Pode-se escrever a fungdo de transferéncia como: v(B)X; = (v + viB +
v2B? + ...)X,. A série de residuos, N, pode ser escrita na forma de um modelo ARIMA
como N; = ¢1]vt»l + ¢pNt-p - Glat-l - eqat-q +a

Dessa forma, o modelo ARIMAX, com defasagem denotada por (k), é representado

como.

Yl’ = C +V0Xt + let—1+ V2Xt_2 + ... + vKXt—K (22)

+ ¢1Nt—1 + ¢pNt—p - 61at_1 - ant_q + ag

Ou ainda, conforme Durka e Silva (2012), utilizando o operador de retardo para a série

N:, 0o modelo ARIMAX pode ser descrito como:
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23
Yt = C +VOXt + V1Xt_1+ VZXt—Z + ... + VKXt—K ( )
0(B) ©(B°)

T HB) HBH(A-B)A(1-B)P

2.2.8. Metodologia Box & Jenkins (1976) para modelos dinAmicos

Conforme Morettin e Toloi (2018):

Os modelos Box & Jenkins (1976) sdo casos particulares de um modelo de filtro linear,
cuja entrada ¢ um ruido branco, representado por Z, =u + a; + via.; + vaar2 + ... = u
+ v(B)a, em que v(B) = 1 + v;B + v,B> + ... ¢ denominada fun¢@o de transferéncia do
filtro e u ¢ um parametro determinando o nivel da série.

“Segundo Hyndman (2010), o modelo ARIMAX pode ser considerado um caso de
modelo de fungdo de transferéncia, popularizado por Box e Jenkins (1976)”.

Os modelos de fungdo de transferéncia, como os modelos ARIMAX, descrevem o
comportamento de uma série considerando o comportamento passado da propria série, mas
incorporando também o comportamento de demais séries temporais correlacionadas com a série
de interesse. Por tais caracteristicas, como visto anteriormente, os modelos de funcdo de
transferéncia podem ser chamados de modelos dindmicos ou modelos de regressdo dinamica.

Conforme Ferreira et al. (2020):

Os modelos de Box & Jenkins (1970) podem incorporar variaveis auxiliares (Xj) que
influenciam a variavel resposta (Y,) por meio de uma fungéo de transferéncia f(X?): Yt
= f(Xt) + et, onde et pode ser um ruido branco ou um modelo ARIMA completo. A
funcdo pode agrupar valores passados ou presentes de uma ou mais séries temporais,
sendo a fungdo de transferéncia f{X;), para séries quantitativas, representada pela

N (Wo+wq L+w, L2 +---+wgL%)
€quagao f(Xt) - (1=81L—8,L2—— §,L7)
der,sebeestimarw, I =0, ..., sed;, j=I, ..., r, para ser possivel identificar a
estrutura da fun¢ao de transferéncia.

Xt_p, onde é preciso descobrir os valores

Dessa forma, entende-se que a metodologia de Box & Jenkins (1976) pode ser utilizada
para estimar modelos dinamicos, como os modelos ARIMAX, por meio de uma fungdo de
transferéncia, cujos os passos da metodologia serdo brevemente apresentados a seguir.

Ferreira et al. (2020), diz que a metodologia Box & Jenkins com fungao de transferéncia
segue quatro etapas: 1) Calcular a funcao de correlacdo cruzada entre Y; e X;; 2) Identificar 7,s
e b; 3) Estimar o modelo com fun¢ao de transferéncia; 4) Verificar os residuos.

Para identificar um modelo de fungdo de transferéncia, ¢ preciso descobrir os valores de

r, s e b, que representam a defasagem da varidvel exdgena que entrara no modelo. Isso ¢ feito
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pelo célculo da fung¢do de correlagdo cruzada (fcc) entre a série de interesse e as séries exogenas,
com o objetivo de medir a dependéncia entre as séries do modelo.

A fungao de correlacao cruzada ¢ representada como:

Yay (k) (25)
k) =——
Pxy (k) >y
tal que:
k€eZz

ox € 0y 830 0s desvios padrdes das séries X; e Y;;

Y (k) representa a covariancia entre as duas variaveis no lag k.

Caso as séries ndo sejam estacionarias, Box & Jenkins (1976) sugerem o método de pré-
branqueamento para eliminar a estrutura de tendéncia presente nas séries temporais. Tal método
nao serd detalhado nesta monografia, mas pode ser consultado em Ferreira et al (2020).

Conforme Bolanle e Oluwadare (2017):

A fungdo de correlagdo cruzada (ccf) € uma ferramenta exploratéria, que pode ser
empregada no processo de identificagdo do modelo ARIMAX, e geralmente para séries
temporais com variavel exogena, sendo a fungdo de correlagdo cruzada uma
generalizacdo da fungdo de autocorrelagdo para o caso multivariado. [...] Para verificar
se serd necessario determinar o nimero de defasagens explicativas a serem incluidas
no modelo ARIMA, que resultara no modelo ARIMAX, a correlagdo cruzada deve ser
verificada. Apds a identificagdo da forma da fungdo de transferéncia, se faz necessario
estimar os parametros do modelo, o que ¢é realizado por meio do método de maxima
verossimilhanga, que busca maximizar a probabilidade de encontrar valores dos
parametros mais proximos dos valores observados.

Apos a identificacao da ordem do modelo por meio da funcao de correlagao cruzada e,
posteriormente, a estimagdo do modelo por meio do método de maxima verossimilhanga,
chega-se a etapa de verifica¢do dos residuos, em que ¢ necessario calcular as autocorrelagdes
dos residuos e a correlagao cruzada entre os residuos e a variavel auxiliar, também por meio do
Correlograma e do teste de Ljung & Box (1978).

Assim, entende-se que as etapas do fluxograma da Figura 4 também podem ser aplicadas
para o ajuste de modelos de fung¢ao de transferéncia, como os modelos ARIMAX. Porém, além
da identificacdo e estimagdo dos coeficientes autorregressivos e de médias moveis, deve-se
identificar e estimar também os coeficientes das covaridveis.

Segundo Durka e Silvia (2012), a constru¢do do modelo de fun¢do de transferéncia ¢

um processo iterativo semelhante a constru¢do do modelo ARIMA de Box-Jenkins univariado.
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2.3. Critérios de informacio

E provavel que exista mais de um modelo que se ajusta adequadamente aos dados da
série temporal, sendo necessario uma forma de mensurar qual dos modelos tem o melhor ajuste.

Os critérios de informacao podem ser utilizados para escolher o melhor entre os modelos
propostos. Esses critérios comparam modelos estimados com base na maximizagdo do
logaritmo da funcao de verossimilhanga, levando em consideragao a complexidade do modelo
no critério de selecdo, penalizando o modelo com mais parametros.

O melhor modelo serd aquele que apresentar menor valor de tais critérios de informagao.

2.3.1 AIC

Akaike (1973,1974) introduziu um critério de informagdo, o AIC, ou Critério de

Informacao de Akaike, que avalia a qualidade do ajuste do modelo, sendo definido por:

AIC(q) =nLné? +2M (26)

onde:

n € o numero de observagoes da série;
0’4 é a variancia dos residuos;

M ¢ o nimero de parametros estimados;

L ¢ a funcao de maxima verossimilhanga.

2.3.2 BIC

Desenvolvido por Schwarz (1978), e semelhante ao AIC, o BIC adiciona uma

penalizagdo maior pela inclusdo de coeficientes adicionais a serem estimados, definido por:

BIC(p,q) = Ln(c°)+(p+q)[Ln(n)/n] 27)

onde:
n ¢ o numero de observagoes da série;
0’4 é a variancia dos residuos;

L ¢ a fun¢do de maxima verossimilhanca.
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O BIC tem o efeito de aumentar o peso do termo de penalidade de acordo com o numero

de parametros no modelo, e consequentemente minimizar o seu valor.

2.4. Medidas de acuracia

Um dos principais objetivos do estudo de séries temporais € a previsdo dos valores
futuros, sendo esta a etapa final da andlise. Nessa fase, ¢ necessario estipular critérios para
definir o modelo com melhor capacidade preditiva, o que significa o qudo perto estdo as
previsdes dos dados observados.

Conforme Morettin e Toloi (2018, p. 6):

Ha algo chamado método de previsdo de minimos quadrados, e este, de fato, fornece a
base para virtualmente todos os estudos tedricos. Além disso, todos os métodos de
previsdo sdo simplesmente diferentes procedimentos computacionais para calcular a
mesma quantidade, a saber, a previsdo de minimos quadrados de um valor futuro a
partir de combinagdes lineares de valores passados.
As medidas de acuracia sdo usadas para avaliar o desempenho de um modelo de
previsdo e baseiam-se no calculo de um erro de 4 passos a frente no tempo (?), dado pela
diferenca entre o valor no tempo y«(%) e a previsao no mesmo instante Y+ .

Dessa forma, o erro de previsao pode ser representado como segue:

edh) = Yi(h) - Yosn, h >=I (28)

onde:

Yi(h) sdo os valores observados;
Yi+r sdo os valores previstos;

t € a origem da previsao;

h ¢ o horizonte da previsao.

Na literatura, hé diversas dessas medidas, como apresentadas a seguir. O objetivo € que
o modelo escolhido minimize seus valores, sendo o melhor modelo aquele com menor valor de

tais medidas de acuracia.
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2.4.1. ME (Erro Médio)

E a média da série de erros de previsao e deve ser muito préxima de zero, sendo

representada por:

n (29)

> e
t=1

n

EM

2.4.2. MSE (Erro Quadrado Médio ou Desvio Quadrado Médio)

E a média dos quadrados dos erros, sendo representada por:

p— 1<, (30)
m— 0.
J=1

2.4.3. RMSE (Raiz do Erro Quadrado Médio)

E araiz quadrada da média dos erros quadraticos e € representada por:

1 t—h .2 (31)
E _ ‘

2.4.4. MAE (Erro Médio Absoluto) ou MAD (Desvio Padriao Absoluto Médio)

E o desvio padrdo do ajuste em relagdo a média nas mesmas unidades dos dados, sendo
representado por:

(32)
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2.4.5. MPE ou EMP (Erro Médio Percentual)

E o erro percentual médio, obtido relativizando os erros (ME) pelos valores observados,

sendo representado por:

u EP, (33)
1

t=

EMP =
n

2.4.6. MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio)

E a média do erro percentual em valor absoluto. Expressa a porcentagem média dos

erros (em valor absoluto) cometidos na previsao e € representada por:

T-h
1 (34)
MAPE = 52;

e.
—" 100%
y.f

2.4.7. Theil's U (Coeficiente de Desigualdade de Theil)

E a comparacgdo entre o modelo ajustado e um passeio aleatorio. Quanto menor o indice,

melhor ajustado ¢ o modelo. O U de Theil é representado por:

—h g2 (35)
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3. ANALISE DOS DADOS

Conforme ja visto, foram consideradas 3 varidveis para a elaboracao do estudo: yp
(Quantidade de Vendas de Pegas), xo (Quantidade de Servigos de Oficina Realizados) e xm
(Quantidade de Maquinas Vendidas). Porém, como o objetivo do trabalho ¢ a previsdao do
volume de vendas de pecas, a andlise sera realizada sobre os dados do periodo amostral, cujas

as séries foram denominadas como ypA, xo4 e xmA, respectivamente.

3.1. Série Quantidade de Vendas de Pecas

Inicialmente, analisando o Grafico 1, da Série Quantidade de Vendas de Pegas, observa-
se um comportamento estacionario de 2016 a inicio de 2018, quando acontece uma tendéncia
crescente, com dois picos, posteriormente apresentando uma tendéncia decrescente até 2019. A
partir de 2019, ha uma tendéncia crescente até meados de 2020, com alguns picos e vales ao

longo do tempo, voltando a apresentar uma tendéncia decrescente até final de 2020.

Grafico 1 - Série Qtd. Venda de Pecas (ypA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Grafico 2, observa-se pequena variabilidade entre os anos de 2016, 2017 e 2018,
uma vez que as medianas estdo praticamente alinhadas entre si. Ha um leve aumento da mediana
em 2019 e um grande aumento em 2020, observando uma tendéncia crescente ao longo da série.
J& analisando a variabilidade em cada ano, também pelo Gréfico 2, de 2016 a 2019 ha pequena
variabilidade nos dados, mas o ano de 2020 destaca-se como o0 ano com maior variabilidade.

Considerando o Grafico 3, observa-se que ha uma certa sazonalidade nos dados, pois as

medianas dos meses estao desalinhadas. Em todos os meses ha valores discrepantes e nos meses
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de maio, julho e dezembro ha maior variabilidade dentro de cada més, com destaque para
dezembro, que, além da alta variabilidade, tem uma distribui¢do de dados bastante assimétrica,

assim como a maioria dos meses, ja que se observa as medianas concentradas nos extremos.

T T T T T T 1
5 6 7 8 9 10 12

Grafico 2 - Box Plot por ano Grafico 3 - Box Plot por més
Qtd. Venda de Pecas (ypA) Qtd. Venda de Pecas (ypA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

O Grafico 4, Histograma da Série ypA4, mostra que os dados apresentam grande
assimetria positiva com cauda a direita, com média de 2.135 pecas e mediana de 1.726 unidades,
o que refor¢a a informagio sobre a presenca de valores extremos na distribui¢io. E observado
que 25% dos dados concentram-se entre 1.220 e 1.565 pegas, 50% estdo entre 1.565 e 2.208 e
25% estao entre 2.208 e 4.688.

Grafico 4 - Histograma Qtd. Venda de Pecas (ypA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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Grafico 5 - Correlograma FAC Grafico 6 - Correlograma FACP
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Pelo Correlograma da FAC, representado no Grafico 5, hd um decaimento senoidal
relativamente lento, o que caracteriza uma série nao estaciondria.

J& pelo Grafico 6, o Correlograma da FACP, observa-se que ha indicios de sazonalidade
na Série ypA, uma vez que, apesar de ndo ser um indicio significativo, hd um leve aumento nos
lags 12, 24 e 36. Informagao que ¢ reforcada pelo Grafico 3, o Box Plot por més, que também
demonstra indicios de sazonalidade, ja que as medianas ndo estdo alinhadas entre si, apesar do
desalinhamento nao ser consideravel.

Como a Série ypA apresenta tendéncia, conforme Grafico 1, € necessario aplicar uma
diferenca ndo sazonal para torna-la estacionaria, cujo resultado pode ser verificado no Grafico

7, onde € possivel perceber a remocao da tendéncia apds a diferenciagao.

Grafico 7 - Série Qtd. Venda de Pegas (ypA) com 1 diferenca nao sazonal
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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Apo6s a diferenciagdo, pelos Graficos 8 e 9, Correlogramas da FAC e FACP,
respectivamente, ¢ possivel perceber que, em ambos os Graficos, é apresentado apenas o
primeiro lag significativo.

Além disso, como ambos os Graficos tém caracteristicas semelhantes, um possivel

modelo a ser estimado ¢ o ARIMA (1,1,1).

Grafico 8 - Correlograma FAC - Série Qtd. Vendade  Grafico 9 - Correlograma FACP - Série Qtd. Venda
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No Gréafico 8, observa-se leves aumentos nos lags 12, 24 e 36, apesar de ndo serem
significativos. Dessa forma, para observar melhor essa sazonalidade, serd realizada uma

diferenciagdo sazonal anual na série j& diferenciada, cujo resultado pode ser observado no

Grafico 10.

Grafico 10 - Série Qtd. Venda de Pecas (ypA)
com 1 diferenca ndo sazonal e 1 diferenca sazonal
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Apoés a diferenciacdo sazonal na série ja diferenciada, pelos Graficos 11 e 12,
Correlogramas da FAC e FACP, respectivamente, ¢ possivel perceber que, em ambos o0s
Graficos, ¢ apresentado o primeiro lag ndo sazonal e o lag 12 sazonal significativos.

No Gréfico 11, observa-se um leve decaimento nos lags nao sazonais e, no Grafico 12,
observa-se um decaimento nos lags sazonais. Assim, um possivel modelo a ser ajustado é o

SARIMA (1,1,0)(0,1,1)12.

Grafico 11 - Correlograma FAC - Série Qtd. Venda Grafico 12 - Correlograma FACP - Série Qtd. Venda

de Pecas (ypA) com 1 diferenca ndo sazonal e 1 de Pecgas (ypA) com 1 diferenca nio sazonal e 1
diferenca sazonal diferenca sazonal
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Considerando o comportamento das vendas na rede de concessionarias, essa
sazonalidade realmente faz sentido, pois entre novembro e fevereiro hd uma queda nas vendas
de pecas. Muitos clientes pausam suas atividades, por diversos motivos, como a parada das
obras em periodos de chuva e pausas nas atividades no periodo de entressafra nas usinas de

alcool e agucar, por exemplo, o que causa a reducao na demanda por pecas de reposicao.

3.2. Série Quantidade de Servicos de Oficina

Ja analisando a série Quantidade de Servigos de Oficina, no Grafico 13, observa-se um
comportamento ndo estacionario ao longo de toda a série. E possivel visualizar uma tendéncia
decrescente de 2016 a 2017, um periodo estacionario no ano de 2017 e outro periodo com
tendéncia crescente de 2018 a final de 2019, quando acontece uma queda significativa com
posterior tendéncia crescente até final de 2020. Observa-se varios picos ¢ vales ao longo de

toda a série, o que pode demonstrar certa sazonalidade.
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Grafico 13 - Série Qtd. Servicos de Oficina (x0A)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Grafico 14, percebe-se que ha grande variabilidade entre os anos, com tendéncia
crescente da mediana, a exce¢ao de 2016 para 2017 e de 2019 para 2020, mostrando a
caracteristica ndo estaciondria da série. Considerando a variabilidade em cada ano, ainda pelo
Grafico 14, 2020 apresenta maior variabilidade e 2019 apresenta uma distribui¢do bastante
assimétrica, com valores discrepantes.

Pelo Gréfico 15, pode-se observar que apesar de haver meses com medianas proximas,
a série apresenta certa sazonalidade, com destaque para os meses de julho e dezembro, quando
ha o maximo e minimo de vendas, respectivamente. Observa-se que na maioria dos meses ha
grande variabilidade dentro do més, com destaque para fevereiro, abril, julho, setembro,
outubro e novembro, ao contrdrio dos meses de janeiro e marco, que apresentam pequena
variabilidade dentro do més. Observa-se também valores discrepantes nos meses de janeiro,

maio e dezembro.

Grafico 14 - Box Plot por ano Grafico 15 - Box Plot por més
Qtd. Servigos de Oficina (x0A) Qtd. Servicos de Oficina (x0A)
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No Grafico 16, o Histograma e Estatisticas Descritivas mostram que os dados
apresentam menor assimetria que a série anterior, mas ainda com uma distribui¢ao assimétrica,
com média de 707 e mediana de 680 servigos de oficina. Observa-se que 25% dos dados
concentram-se entre 377 e 580 ordens de servico, 50% estdo entre 580 e 815 e 25% estao entre

815 e 1.249.

Grafico 16 - Histograma Qtd. Servigos de Oficina (x0A)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
Grafico 17 - Correlograma FAC Grafico 18 - Correlograma FACP
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O Gréfico 17, Correlograma da FAC, mostra que se trata de uma série ndo estaciondria,
uma vez que ndo ha um decaimento exponencial, além de haver indicios de sazonalidade, com
aumento de autocorrelagdo no lag 12.

O Gréfico 18, o Correlograma da FACP, também apresenta uma série com sazonalidade,

pois ha uma correlacao significativa no lag 12.
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3.3. Série Quantidade de Maquinas Vendidas

Grafico 19 - Série Qtd. Maquinas Vendidas (xmA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

A Série de Maquinas Vendidas, no Grafico 19, tem um comportamento nao
estaciondrio, apresentando uma tendéncia decrescente de 2016 até meados de 2017, quando
comeca a apresentar uma tendéncia crescente até meados de 2018, com quedas intermediarias.
Em meados de 2018 ocorre uma queda nas vendas, com uma tendéncia decrescente até inicio
de 2019, quando ocorre novamente uma tendéncia crescente até meados de 2020, com quedas
intermediarias. Posteriormente a esse periodo ocorre uma tendéncia decrescente até o final de
2020.

No Gréfico 20, observa-se que ha grande variabilidade entre os anos, sendo possivel
observar a tendéncia crescente da mediana, com leve queda apenas de 2016 a 2017, o que
demonstra que se trata de uma série ndo estacionaria. O ano de 2019 ¢ o que apresenta maior
variabilidade dentro do més, ja o ano de 2016 € o que apresenta menor variabilidade.

Pelo Grafico 21, observa-se variabilidade entre os meses, indicando a presenga de
sazonalidade na série, ja que as medianas estao desalinhadas. Na maioria dos meses, ha grande
variabilidade dentro do més, com destaque para abril, julho, agosto, setembro, outubro,
novembro e dezembro. Observa-se grande assimetria na distribuicdo dos dados dentro dos
meses de janeiro, junho, julho, novembro e dezembro, uma vez que a mediana desses meses

esta concentrada nos extremos.



Grafico 20 - Box Plot por ano
Qtd. Maquinas Vendidas (xmA)

Grafico 21 - Box Plot por més
Qtd. Maquinas Vendidas (xmA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Grafico 22, o Histograma e Estatisticas Descritivas mostram que os dados

apresentam uma distribuicdo assimétrica, com média de 50 maquinas vendidas ¢ mediana de

44, o que mostra que ndo ha presenca de valores extremos na distribuicao. Observa-se que 25%

dos dados concentram-se entre 13 e 31 maquinas, 50% estdo entre 31 e 70 e 25% estdo entre

70 e 99 maquinas.

Grafico 22 - Histograma Qtd. Maquinas Vendidas (xmA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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O Grafico 23, Correlograma da FAC, mostra que também se trata de uma série nao

estacionaria, uma vez que ndo ha um decaimento exponencial. Ndo h4 indicios de sazonalidade,

uma vez que ndo ha aumento de autocorrelacdo nos lags 12, 24 e em diante.

O Gréfico 24, o Correlograma da FACP, também apresenta uma série sem

sazonalidade, pois nao ha correlagdo significativa nos lags 12, 24 e em diante, com apenas o

lag 1 significativo.
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Grafico 23 - Correlograma FAC Grafico 24 - Correlograma FACP
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Para as séries xo4 e xmA nao foi realizada diferenciacdo para identificagdo da ordem
dos modelos, uma vez que serdo estimadas, no software R, pelos modelos de regressdo com

erros ARIMA, que consideram a mesma ordem, e diferenciacdo, da série de interesse ypA.

3.4. Variaveis indicadoras

Ao longo da andlise descritiva, percebeu-se a necessidade de definir variaveis

indicadoras para diferenciar periodos de variabilidades distintas ao longo da Série ypA.

Grafico 25 - Qtd. Venda de Pegas (ypA) Grafico 26 - Qtd. Servigos de Oficina (x0A)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Conforme pode ser verificado pelo Grafico 25, da Série Quantidade de Venda de Pegas,
nas observagdes até¢ dezembro de 2019 a variabilidade ¢ menor. J4 a partir de janeiro de 2020,

a tendéncia ¢ crescente, com maior variabilidade entre as observacoes.



45

Assim, a varidvel ind1, definida adiante, diferencia dois periodos com variabilidades

distintas na Série ypA, tendo o valor 1 quando t <01/20 e 0 quando t >= 01/20.

1 se t<01/20

o indl ={ /<
0 caso contrario

Essa variavel indicadora foi incluida pois em janeiro de 2020 foram incorporados novos
produtos no portfélio da linha de pecas. Com isso, a venda aumentou consideravelmente, se
comparado aos meses anteriores. Dessa forma, foi necessario distinguir os dois periodos: até
dezembro de 2019, sem os novos produtos, e a partir de janeiro de 2020, com os novos produtos.

Foram também definidas outras duas variaveis indicadoras. Observando a Série ypA, no
Grafico 25, percebe-se duas quedas no inicio de 2020, em fevereiro e abril, sendo observagdes
que ndo seguem a tendéncia crescente.

Assim foram usadas duas variaveis indicadoras para esses periodos, sendo a ind2 com
valor 1 quando t = 02/20 ¢ 0 se t =/ 02/20, e a ind3 com valor 1 quando t = 04/20 e¢ 0 quando t
=/ 04/20.

1 se t=02/20

e ind2 ={ =
0 caso contrario

1 se t=04/20

e ind3 ={ o~
0 caso contrario

Essas duas varidveis indicadoras foram incluidas pois, anteriormente a 2020, a venda de
pecas dependia muito dos servicos de oficina, de forma que uma mudanga no volume de
servicos realizados impactava diretamente na venda de pecas. Em janeiro de 2020, conforme ja
citado, foram incorporados novos produtos. Porém, um fato importante ¢ que varios deles ndo
sdo relacionados diretamente a servigos de oficina de maquinas, como pneus e motores para
onibus e caminhao e acessorios para maquinas. Dessa forma, a venda de pecas se tornou menos
dependente da realizagao dos servigos de oficina.

Esse fato pode ser observado nos Graficos 25 e 26, que mostram a Série Quantidade de
Venda de Pecas com certa correlagdo com a Série Quantidade de Servigos de Oficina até final
de 2019. Posteriormente, a Série de Venda de Pegas comega a se deslocar, mas ainda mantendo

certa relacdo, ja que na maioria dos servicos de oficina ¢ necessario alguma quantidade de pegas.
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Entdo, acredita-se que, mesmo com a entrada de novos produtos, as quedas nesses dois

periodos t€m relagdo com a queda de oficina, ja que houve também quedas na Série de Servigos

de Oficina proximas a esses mesmos periodos.

Além disso, em abril, a queda pode ter relacao com a pandemia da Covid 19, que iniciou-
se em marco de 2020 no Brasil. Nesse mercado, acreditava-se que a demanda cairia muito, mas
meses depois foi detectado que essa percepcao ndo se tornou realidade no segmento, como pode

ser observado pelo crescimento posterior nos Graficos 25 e 26.

3.5. Correlacao entre as séries

Apos as andlises individuais das séries, analisou-se também a correlacdo entre as
variaveis. Dessa forma, os Graficos de Dispersdo entre a variavel Quantidade de Vendas de
Pegas (ypA) e as variaveis Quantidade de Servi¢os de Oficina Realizados (xo4) e Quantidade

de Maquinas Vendidas (xmA) podem ser visualizados a seguir.

Grafico 27 - Correlagdo entre as séries Qtd. Venda Grafico 28 - Correlagdo entre as séries Qtd. Venda de
de Pecas (ypA) x Qtd. Servigos de Oficina (x0A) Pegas (ypA) x Qtd. Maquinas Vendidas (xmA)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Pelos Graficos 27 e 28 parece haver correlagdo linear entre as variaveis. Porém, no
Grafico 27, que apresenta a correlagdo entre as varidveis ypA (Pecas) e xo4 (Oficina), hd um
deslocamento dos dados para valores superiores, parecendo haver dois grupos de dados. Ja no
Grafico 28, que indica a correlagdo entre varidveis ypA (Pecas) e xmA (Méquinas), a variancia
aumenta muito a partir de 75 maquinas, mostrando uma correlacdo menor entre as variaveis.

No Griéfico 29, ¢ possivel visualizar os coeficientes de Correlacdo de Pearson entre as

variaveis, com um ponto de atengdo para a correlacdo linear entre as varidveis regressoras, que
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pode apresentar o problema da multicolinearidade nos dados. Porém, como serdo realizadas

diferenciagdes nas séries, antes da estimac¢ao dos modelos, esse risco sera minimizado.

Grafico 29 - Matriz de correlagdo entre as séries yp, Xm e X0
f

h 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Quadro 1 - Saida Software R - Correlagdo de Pearson entre a série de interesse ypA e as séries XmA e X0A

Pearson's product-moment correlation
data: ypA and xoA

t = 5.2938, df = 58,

p-value = 0.00000192

alternative hypothesis:

true correlation is note equal to ©
95 percent confidence interval:
0.3705452 0.7202971

sample estimates:

cor 0.5707662

Pearson’s product-moment correlation
data: ypA and xmA

t = 10.746, df = 58,

p-value = 0.000000000000002018
alternative hypothesis:

true correlation is note equal to ©
95 percent confidence interval:
0.7087931 0.8862049

sample estimates:

cor 0.8158763

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 1, observa-se que a correlacdo linear entre as variaveis ¢ significativa, uma

vez que o p-valor € menor que o nivel de significancia de 0,05, o que leva a rejeitar a hipotese

nula de correlagdo igual a zero.

3.6. Estimacao dos parametros dos modelos

Conforme analise dos Gréaficos 5, 6, 8 € 9, como uma tentativa inicial, foi ajustado um

modelo ARIMA(1,1,1). Porém, o coeficiente relativo a média movel ndo foi significativo, por

1sso esse modelo foi abandonado e, posteriormente, estimado um modelo sem a componente

MA, conforme apresentado a seguir.
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3.6.1. Modelo 1

MI1: ARIMA(1,1,0)

Y=Y — (Vo — Yi2) = a; (36)
Yi=0+ @)y — @Y ta;

ypA:=0,7211 ypAr1+ 0,2789 ypAia + a

Quadro 2 - Saida Software R - Estimagdo parametros - Modelo 1

Series: ypA
ARIMA(1,1,0)

z test of coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arl -0.27887 0.12552 -2.2218 0.0263

AIC BIC
843.89 848.04

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
60.23609 295.7891 224.1306 1.161276 11.02728 0.3485589 -0.01710657

Media Sd skewness  kurtose p_valor
60.23609 292.0346 0.6068253 3.09881 0.04405277

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 2, observa-se o coeficiente autorregressivo significativo a 5% de
significancia, ja que o p-valor ¢ menor que 0,05, o que faz com que a hipdtese nula, de que o
coeficiente AR ¢ igual a 0, seja rejeitada.

No Quadro 2, também constam as medidas que serdo usadas para comparar os modelos

deste estudo, apds a fase de estimacao dos parametros.

Grafico 30 - Circulo unitario - Modelo 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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O modelo cumpre a condigdo de estacionariedade, estando a componente AR entre -1 ¢

1, conforme o Grafico 30.

Grafico 31 - Correlograma FAC Grafico 32 - Correlograma FACP
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Pelos Graficos 31 e 32, percebe-se que o vetor de residuos ¢ um ruido branco, pois ndo

existe correlagdo significativa a 5% de significancia.

Grafico 33 - Valores observados vs ajustados - Modelo 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

O modelo acompanha bem a variabilidade dos dados observados, apesar de leve
distor¢do em alguns periodos de tempo, como pode ser visto no Grafico 33, que apresenta os
valores ajustados na linha pontilhada vermelha e os valores observados na linha preta.

No Grafico 34, dos residuos versus valores ajustados, percebe-se que apesar de haver
uma concentracao dos dados em torno dos menores valores, pode-se dizer que eles estdo

variando aleatoriamente em torno de 0.
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Grafico 34 - Valores ajustados vs residuos - Modelo 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Pelo Grafico 35, o Histograma dos residuos padronizados, percebe-se que ndo se trata
de uma distribui¢do normal, com valores discrepantes a direita, o que ¢ comprovado pelo

Grafico 36, QQ Plot, ja que os residuos ndo estdo seguindo a linha tedrica da distribuicao

normal.
Grafico 35 - Histograma Grafico 36 - QQ Plot
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 3, o teste de Ljung-Box confirma o vetor de residuos como ruido branco, ja
que pelo p-valor, maior que o nivel de significancia de 0,05, ndo rejeita-se a hipotese nula de
correlagdes iguais a 0.

Pelo teste de Shapiro Wilk, também no Quadro 3, rejeita-se a hipdtese nula de
normalidade a 5% de significancia, ja que o p-valor ¢ menor que 0,05. Ja pelo teste de Anderson
Darling ¢ possivel dizer que trata-se de uma distribuicdo normal. Porém, observando o

Histograma e o QQ Plot, sera considerado o teste de Shapiro Wilk.
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Quadro 3 - Saida Software R - Testes autocorrelagdo e normalidade residuos - Modelo 1

Ljung-Box test
data: residuos
X-squared = 0.018451, df = 1, p-value = 0.892

X-squared = 0.68917, df = 2, p-value = 0.7085
X-squared = 0.71755, df = 3, p-value = 0.8691
X-squared = 1.0001, df = 4, p-value = 0.9098
X-squared = 1.2911, df = 5, p-value = 0.9358
X-squared = 1.6189, df = 6, p-value = 0.9512

Shapiro-Wilk normality test
data: sresiduos
W = 0.95941, p-value = 0.04405

Anderson-Darling normality test
data: sresiduos
A = 0.58231, p-value = 0.1241

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

3.6.2. Modelo 2

Conforme citado na descrigao da Série ypA, observou-se sazonalidade no Grafico 3, Box
Plot por més, e nos Graficos 8, 9, 11 e 12, Correlogramas da Série ypA4 diferenciada, que foi
mais evidente apos a aplicagdo das duas diferenciagdes. Dessa forma, foram estimados modelos
SARIMA com o objetivo de acompanhar a sazonalidade da série.

Foi estimado um modelo SARIMA(1,1,0)(0,1,1)12, porém os coeficientes nao foram
significativos em ambas as componentes. Dessa forma, abandonou-se esse modelo e foi

estimado um modelo SARIMA com a componente AR sazonal, a seguir.

M2: SARIMA(1,1,0)(1,1,0)12

(1-¢B)(1— dB5)(1—B)(1-BSY, =q, (37)
Yi=(14@) Y01 - PYi2H(1+ D)Yis - (1+@D) Y ii5+1) + (PP -P)Y1s+2)

- DYios + (PHPD) Y 25+1) + PDY 1 2542) T as

ypA:=0,6951 ypAs1 - 0,3049 ypAia+0,5310 ypAci2- 1,1430 ypAcss + 0,4479 ypA..
14+ 0,4690 ypAiza- 0,1619 ypAras + 0,1430 ypAcss + as
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Quadro 4 - Saida Software R - Estimag@o pardmetros - Modelo 2

Series: ypA
ARIMA(1,1,0)(1,1,0)[12]

z test of coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>]|z])

arl -0.30490 0.14503 -2.1022 0.035532
sarl -0.46899 0.15062 -3.1138 0.001847
AIC BIC

686.0181 691.5685

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
44 .22521 287.2782 186.9121 0.5907106 8.390284 0.2906781 -0.01976523

Media Sd skewness kurtose p_valor
44.22521 286.2491 0.864464 4.66383 ©.0008308179

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 4, observa-se que os coeficientes autorregressivos sazonais € nao sazonais
sdo significativos a 5% de significancia, ja que o p-valor € menor que 0,05, o que faz com que
a hipotese nula, de que os coeficientes sdo iguais a 0, seja rejeitada.

As medidas que serdo usadas para comparar os modelos deste estudo, apos a fase de
estimagao dos parametros, também se encontram no Quadro 4.

O modelo cumpre a condi¢do de estacionariedade, estando as componentes AR, sazonal

e ndo sazonal, entre -1 e 1, conforme Grafico 37.

Grafico 37 - Circulo unitario - Modelo 2
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)




Grafico 38 - Correlograma FAC
residuos - Modelo 2
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Grafico 39 - Correlograma FACP
residuos - Modelo 2
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Percebe-se, pelos Graficos 38 e 39, que o vetor de residuos ¢ um ruido branco, pois ndo

existe correlagdo significativa a 5% de significancia.

Grafico 40 - Valores observados vs ajustados Modelo

ypA
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Pelo Grafico 40, ¢ visto que o modelo parece se ajustar adequadamente aos dados,
acompanhando sua variabilidade, apesar de leve distor¢ao em alguns periodos de tempo, ja que
a linha pontilhada vermelha, que representa os valores ajustados, estd acompanhando a linha

preta, que representa os valores observados.
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Grafico 41 - Valores ajustados vs residuos - Modelo 2
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Gréfico 41, dos residuos versus valores ajustados, percebe-se que apesar de haver

uma concentracdo dos dados em torno dos menores valores, pode-se dizer que eles estdao

variando aleatoriamente em torno de O.

Grafico 42 - Histograma
residuos padronizados - Modelo 2
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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Grafico 43 - QQ Plot
residuos padronizados - Modelo 2

Theoretical Quantiles

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Pelo Grafico 42, Histograma dos residuos padronizados, observa-se uma distribuicdo

assimétrica com valores discrepantes a direita, ndo tratando-se de uma distribuicdo normal, o

que ¢ comprovado pelo Grafico 43, QQ Plot, ja que os residuos nao estao seguindo a linha

tedrica da distribuigao normal.

No Quadro 35, o teste de Ljung-Box confirma o vetor de residuos como ruido branco, ja

que pelo p-valor, maior que o nivel de significancia de 0,05, ndo rejeita-se a hipotese nula de

correlagdes iguais a 0.

Pelos testes de Shapiro Wilk e Anderson Darling, também no Quadro 5, rejeita-se a

hipdtese nula de normalidade a 5% de significancia, ja que o p-valor € menor que 0,05.
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Quadro 5 - Saida Software R - Testes autocorrelagdo e normalidade residuos - Modelo 2

Ljung-Box test
data: residuos
X-squared = 0.024632, df = 1, p-value = 0.8753

X-squared = 0.19334, df = 2, p-value = 0.9079
X-squared = 0.2595, df = 3, p-value = 0.9675
X-squared = 0.2735, df = 4, p-value = 0.9915
X-squared = 1.0969, df = 5, p-value = 0.9544
X-squared = 3.2597, df = 6, p-value = 0.7756

Shapiro-Wilk normality test
data: sresiduos
W = 0.92086, p-value = 0.0008308

Anderson-Darling normality test
data: sresiduos
A = 1.9761, p-value = 4.271e-05

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

3.6.3. Modelo 3

A partir do modelo 3, a seguir, as estimagdes foram realizadas com a técnica de
regressdo dindmica, por meio dos modelos ARIMAX, em que utiliza-se tanto a variavel
dependente defasada no tempo, quanto potenciais varidveis exdgenas, Como regressoras.

Como primeira tentativa, foi estimado um modelo ARIMAX (1,1,0) com a variavel xo4
como regressora, que representa a quantidade de servigos de oficina realizados no periodo. A
varidvel xo4 foi incluida pois as maquinas pesadas precisam de servigos de oficina
constantemente. Como na maioria desses servigos sao usadas pecas de reposicao, a tendéncia €
que o aumento de ordens de servigo gere o aumento da quantidade de vendas de pegas. Porém,
ao estimar o modelo, observou-se que a variavel xoA foi significativa, mas a componente AR
ndo foi significativa. Como foram introduzidos novos produtos, ndo relacionados a servigos de
oficina, a Série Quantidade de Venda de Pecas se tornou menos dependente da Série de Servigos
de Oficina, o que talvez possa ter gerado essa ndo significancia estatistica na estimagao do
modelo.

Posteriormente, entdo, foi estimado um modelo com a varidvel regressora xmA,
conforme adiante. A variavel xmA foi incluida pois ap6s o cliente realizar a compra da maquina,
ha a necessidade de realizar revisdes preventivas nesses equipamentos. Como, apds a compra
da maquina, o cliente tem direito a um ano de garantia, caso realize todas as revisdes em alguma
concessionaria da rede, normalmente a maioria das maquinas compradas sdo levadas para

revisoes no periodo de um ano, o que faz com que a demanda por pegas aumente.
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M3: ARIMAX(1,1,0) com regressora xmA
Yy = Y1) = d(Yeo1 — Ye2) + flxmA, — xmA; — 1) = a; (38)
ypA:=0,6976 ypAr1 + 0,3024 ypAi2 + 13,2310 (xmA¢ - xmAw1) + a

Quadro 6 - Saida Software R - Estimagdo parametros - Modelo 3

Series: ypA
Regression with ARIMA(1,1,0) errors

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arl -0.30238 0.12455 -2.4278 0.0151892
xreg 13.23101 3.99019 3.3159 0.0009135
AIC BIC

835.7661 841.9987

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
50.87245 271.4456 199.1762 ©.7847134 9.750561 0.3097507 ©0.01146212
Media Sd skewness kurtose p_valor

50.87245 268.8861 1.01815 4.383501 ©0.006158583

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 6, observa-se que tanto a variavel regressora xm4 como a componente AR
foram significativas a 5% de significancia.

As medidas que serdo usadas para comparar os modelos deste estudo, apos a fase de
estimacao dos parametros, também se encontram no Quadro 6.

O modelo cumpre a condicao de estacionariedade, estando a componente AR entre -1 e

1, conforme Grafico 44.

Grafico 44 - Circulo unitario - Modelo 3
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)




Grafico 45 - Correlograma FAC
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Grafico 46 - Correlograma FACP
residuos - Modelo 3
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Percebe-se, pelos Graficos 45 e 46, que o vetor de residuos ¢ um ruido branco, pois nao

existe correlagdo significativa a 5% de significancia.

Grafico 47 — Valores observados vs ajustados - Modelo 3
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Gréfico 47 ¢ possivel observar que o modelo se ajusta adequadamente aos dados,

acompanhando sua variabilidade, apesar de leve distor¢cao em alguns periodos de tempo.

No Grafico 48, apesar dos dados estarem concentrados nos menores valores, ndo parece

haver um padrdo nos dados, estando os erros aleatoriamente distribuidos em torno de 0.
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Grafico 48 - Valores ajustados vs residuos - Modelo 3
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Gréfico 49, o Histograma dos residuos padronizados, percebe-se uma distribuicao
assimétrica, com cauda e valores discrepantes a direita, ndo tratando-se de uma distribui¢ao
normal, o que ¢ comprovado pelo Grafico 50, QQ Plot, ja que os residuos nio estdo seguindo

a linha teorica da distribui¢ao normal.

Grafico 49 - Histograma Grafico 50 - QQ Plot
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 7, o teste de Ljung-Box confirma o vetor de residuos como ruido branco, ja
que pelo p-valor, maior que o nivel de significancia de 0,05, ndo rejeita-se a hipotese nula de
correlagdes iguais a 0.

Pelos testes de Shapiro Wilk e Anderson Darling, também no Quadro 7, rejeita-se a

hipdtese nula de normalidade a 5% de significancia, ja que o p-valor € menor que 0,05.



Quadro 7 - Saida Software R - Testes autocorrelagao e normalidade residuos - Modelo 3
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Ljung-Box test
data: residuos
X-squared = 0.0082836, df = 1, p-value = 0.9275

X-squared = 1.0894, df = 2, p-value = 0.58

X-squared = 1.5367, df = 3, p-value = 0.6738
X-squared = 1.7543, df = 4, p-value = 0.7808
X-squared = 2.0926, df = 5, p-value = 0.8362
X-squared = 3.5026, df = 6, p-value = 0.7436

Shapiro-Wilk normality test
data: sresiduos
W = 0.94125, p-value = 0.006159

Anderson-Darling normality test
data: sresiduos
A = 0.84879, p-value = 0.02727

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

3.6.4. Modelo 4

M4: ARIMAX (1,1,0) com a regressora xmA; € uma indicadora ind1
Y, =Y) =Y — Yia) + Bl(xmAt — xmA;— 1)+ B, indl = a;

ypA:=0,651 ypAc1+ 0,3490 ypAcz+ 14,9505 (xmA: - xmA«¢.1) - 817,4163 ind1 + a;

Quadro 8 - Saida Software R - Estimacgdo parametros - Modelo 4

(39)

Series: ypA
Regression with ARIMA(1,1,0) errors

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
arl -0.34899 0.12248 -2.8494 0.004380
XmA 14.95051 3.67950 4.0632 4.841e-05

ind1 -817.41627 238.07618 -3.4334 0.000596

AIC BIC
827.1584 835.4685

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
32.97167 248.037 190.1651 0.1654713 9.432997 0.295737 0.02691308

Media Sd skewness kurtose p_valor
32.97167 247.9104 0.4513563 3.507597 0.4458184

Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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Neste modelo, além da varidvel regressora xmA, que representa a quantidade de
maquinas vendidas, foi também incluida a variavel indicadora, indl, para diferenciar dois
periodos com variabilidades distintas na Série ypA.

No Quadro 8, percebe-se que ambos os coeficientes sdo significativos a 5% de
significancia, além de constar as medidas que serdo usadas para comparar os modelos deste
estudo, apos a fase de estimag@o dos parametros.

No Grafico 51, ¢ visto que a componente autorregressiva cumpre a condi¢ao de

estacionariedade, estando entre -1 € 1.

Gréfico 51 - Circulo unitario - Modelo 4
Inverse AR roots
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

rafico 52 - Correlograma rafico 53 - Correlograma
Grafico 52 - Correlog FAC Grafico 53 - Correlog FACP
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Percebe-se, pelos Graficos 52 e 53, que o vetor de residuos € um ruido branco, pois nao

existe correlacdo significativa a 5% de significancia.
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Grafico 54 - Valores observados vs ajustados - Modelo 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Pelo Grafico 54, o modelo parece se ajustar adequadamente aos dados, acompanhando
sua variabilidade, apesar de leve distor¢ao em alguns periodos de tempo.
No Gréfico 55, apesar dos dados estarem concentrados nos menores valores, ndo parece

haver um padrao nos dados, estando os erros aleatoriamente distribuidos em torno de 0.

Grafico 55 — Valores ajustados vs residuos - Modelo 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Grafico 56, percebe-se uma distribui¢do bem préxima da simetria, sem valores
discrepantes, o que ¢ comprovado pelo Grafico 57, QQ Plot, com praticamente todos os

residuos seguindo a linha tedrica da distribuicdo normal.
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Grafico 56 - Histograma
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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Grafico 57 - QQ Plot
residuos padronizados - Modelo 4
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 9, o teste de Ljung-Box confirma o vetor de residuos como ruido branco, ja

que pelo p-valor, maior que o nivel de significancia de 0,05, ndo rejeita-se a hipotese nula de

correlacdes iguais a 0.

Pelos testes de Shapiro Wilk e Anderson Darling, também no Quadro 9, ndo rejeita-se

a hipotese nula de normalidade a 5% de significancia, com o p-valor maior que 0,05, de forma

que os residuos podem ser considerados um processo de ruido branco gaussiano.

Quadro 9 - Saida Software R - Testes autocorrelagdo e normalidade residuos - Modelo 4

Ljung-Box test

data: residuos

X-squared = 0.045669, df = 1, p-value = 0.8308
X-squared = 1.014, df = 2, p-value = 0.6023
X-squared = 1.1944, df = 3, p-value = 0.7544
X-squared = 2.2996, df = 4, p-value = 0.6808
X-squared = 2.4354, df = 5, p-value = 0.7862
X-squared = 2.4682, df = 6, p-value = 0.872

Shapiro-Wilk normality test

data:

sresiduos

W = 0.9804, p-value = 0.4458

Anderson-Darling normality test

data:

sresiduos

A = 0.402, p-value = 0.3486

Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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3.6.5. Modelo 5

Neste modelo, além da inclusdo da variavel indicadora, ind1, foram incluidas outras

duas variaveis indicadoras: ind2 e ind3.

M5: ARIMAX (1,1,0) com a regressora xmA; e indicadoras ind1, ind2 e ind3
Y =Yo) — oYy — Vi) + ﬁl(xmAt —xmA; — 1) (40)
+p, indl + B, ind2 + B, ind3 = a,

ypA: = 0,5992 ypAr1 + 0,4008 ypAi2 + 14,3959 (xmA; - xmAy.1) - 1038,2473 ind1
- 657,2909 ind2 - 630,9272 ind3 + a;

Quadro 10 - Saida Software R - Estimag¢@o parametros - Modelo 5

Series: ypA
Regression with ARIMA(1,1,0) errors

z test of coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
arl -0.40081 0.14781 -2.7116 0.006696
XmA 14.39594 3.21287 4.4807 7.440e-06
indl -1038.24731 234.62654 -4.4251 9.639e-06
ind2 -657.29089 222.92982 -2.9484 0.003194
ind3 -630.92723 207.53578 -3.0401 0.002365

AIC BIC
815.5763 828.0415

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
29.62992 217.2705 167.922 0.2011118 8.660672 0.2611456 0.02693105

Media Sd skewness kurtose p_valor
29.62992 217.057 0.5900048 3.815384 ©0.2447036

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Quadro 10, percebe-se que ambos os coeficientes sdo significativos a 5% de
significancia, além de constar as medidas que serdo usadas para comparar os modelos deste
estudo, apos a fase de estimag@o dos parametros.

Conforme Grafico 58, a componente autorregressiva cumpre a condicdo de

estacionariedade, estando entre - 1 ¢ 1.
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Grafico 58 - Circulo unitario - Modelo 5
Inverse AR roots
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Gréfico 59 - Correlograma FAC IC 95% Grafico 60 - Correlograma FACP IC 95%
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Percebe-se, pelo Grafico 60, Correlograma da FACP, que hd uma correlagdo
significativa, de forma que nao had independéncia entre os residuos a um nivel de 5% de
significancia, nao sendo os residuos um processo de ruido branco.

Como apenas um lag ¢ significativo, para ndo inviabilizar o modelo, optou-se por
aumentar o intervalo para um nivel de 99% de confianca. Dessa forma, percebe-se, pelos
Graficos 61 e 62, que os residuos sdo independentes, podendo ser considerados como ruido

branco a 1% de significancia.
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Gréfico 61 - Correlograma FAC IC 99% Gréfico 62 - Correlograma FACP IC 99%
residuos - Modelo 5 residuos - Modelo 5
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Grafico 63 — Valores observados vs ajustados - Modelo 5
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Grafico 63, ¢ possivel observar que o modelo se ajusta bem aos dados,

acompanhando sua variabilidade, apesar de leve distor¢ao em alguns periodos de tempo.

Grafico 64 — Valores ajustados vs residuos - Modelo 5
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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No Gréafico 64, dos residuos versus valores ajustados, ndo parece haver um padrio

relevante nos dados, estando os erros aleatoriamente distribuidos em torno de 0.

No Grafico 65, apesar do Histograma apresentar uma curva com leve assimetria, com

valores discrepantes, o Grafico 66, QQ Plot, apresenta uma curva normal, com praticamente

todos os residuos seguindo a linha teérica da distribui¢ao normal.
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O teste de Ljung-Box, no Quadro 11, confirma o vetor de residuos como ruido branco,

j& que pelo p-valor, maior que o nivel de significancia de 0,05, ndo rejeita-se a hipdtese nula de

correlagdes iguais a 0.

Quadro 11 - Saida Software R - Testes autocorrelagdo e normalidade residuos - Modelo 5

Ljung-Box test

data: residuos

X-squared
X-squared
X-squared
X-squared
X-squared
X-squared

NN EFP OO

(4]

.04573, df = 1, p-value = 0.8307
.67036, df = 2, p-value = 0.7152

.7305, df = 3, p-value = 0.866
.0054, df = 4, p-value = 0.909
.5845, df = 5, p-value = 0.7637
.9622, df = 6, p-value = 0.8136

Shapiro-Wilk normality test
data: sresiduos
W = 0.97465, p-value = 0.2447

Anderson-Darling normality test
data: sresiduos
A = 0.32708, p-value = 0.5124

Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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Pelos testes de Shapiro Wilk e Anderson Darling, também no Quadro 11, ndo rejeita-se
a hipotese nula de normalidade a 5% de significancia, ja que o p-valor é maior que 0,05, sendo

o vetor de residuos considerado um ruido branco gaussiano.

3.6.6. Modelo 6

Neste modelo, foram utilizadas todas as variaveis definidas no inicio do trabalho,
incluindo a variavel xo4, pois mesmo esta ndo apresentando a componente AR significativa no
modelo inicial, ao se trabalhar com as variaveis indicadoras e a regressora xmA, pode haver

uma melhora na estima¢ao do modelo.

M6: ARIMAX (1,1,0) com regressoras xoA¢, xmA; e indicadoras ind1, ind2 e ind3
Y= Y1) =Yy — YVia) + ,Bl(ont — x04; — 1) + ,Bz(xmAt —xmi, —1) (41
+p, indl + g, ind2 + f ind3 = a;

ypA:=0,5626 ypAr1+ 0,4374 ypAi2+ 0,651 (x0A: - X0Ar1) + 11,614
(xmA; - xmA¢1) - 1037,47 indl - 692,97 ind2 - 591,09 ind3 + a;

Quadro 12 - Saida Software R - Estimag@o parametros - Modelo 6

Series: ypA
Regression with ARIMA(1,1,0) errors

z test of coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z])

arl -0.43744 0.21208 -2.0626 0.0391474
X0 0.65101 0.20922 3.1116 ©.0018610
Xm 11.61408 3.09822 3.7486 ©0.0001778

ind1l -1037.47053 285.63350 -3.6322 0.0002810
ind2 -692.96768 293.89983 -2.3578 0.0183818
ind3 -591.08758 236.33977 -2.5010 0.0123840

AIC BIC
808.5597 823.1024

ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
27.62084 201.2232 149.8164 0.4230955 7.508556 0.2329884 0.04197369

Media Sd skewness kurtose p_valor
27.62084 201.0006 ©.9631509 4.837931 ©0.01313397

Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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No Quadro 12, percebe-se que todos os coeficientes sdo significativos a 5% de
significancia, além de constar as medidas que serdo usadas para comparar os modelos deste
estudo, apos a fase de estimacao dos parametros.

Conforme Grafico 67, a componente autorregressiva cumpre a condicdo de

estacionariedade, estando entre - 1 e 1.

Grafico 67 - Circulo unitario - Modelo 6
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Grafico 68 - Correlograma FAC Grafico 69 - Correlograma FACP
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Pelos Graficos 68 e 69, observa-se que o vetor de residuos ¢ um ruido branco, pois ndo

existe correlacdo significativa a 5% de significancia.
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Grafico 70 — Valores observados vs ajustados Modelo 6
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Pelo Grafico 70, ¢ possivel dizer que o modelo se ajusta adequadamente aos dados,

acompanhando sua variabilidade, apesar de leve distor¢do em alguns periodos de tempo.

Grafico 71 - Valores ajustados vs residuos - Modelo 6
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Fonte: elaborado pelo autor (2022)

No Gréfico 71, dos residuos versus valores ajustados, também ndo parece haver um
padrao relevante nos dados, estando os erros aleatoriamente distribuidos em torno de 0.

Pelo Grafico 72, o Histograma dos residuos padronizados, percebe-se uma distribui¢ao
assimétrica, com cauda e valores discrepantes a direita, ndo tratando-se de uma distribui¢ao
normal, o que € comprovado pelo Grafico 73, o QQ Plot, ja que os residuos nado estao seguindo

totalmente a linha teodrica da distribui¢do normal.
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Grafico 73 - QQ Plot

Grafico 72 - Histograma residuos padronizados - Modelo 6

residuos padronizados - Modelo 6 S
W ©
™ w
L]
(=) = [ -
= O @
g =
S e
g 3
E = E
o - w - -
o - (}I —
[ T T T T T 1
2 1 0 1 2 3 4 2 1 0 1 2
sresiduos Theoretical Quantiles
Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

O teste de Ljung-Box, no Quadro 13, confirma o vetor de residuos como ruido branco,
jé& que pelo p-valor, maior que o nivel de significancia de 0,05, ndo rejeita-se a hipdtese nula de
correlagdes iguais a 0.

Pelo teste de Shapiro Wilk, também no Quadro 13, rejeita-se a hipdtese nula de
normalidade a 5% de significancia, ja que o p-valor ¢ menor que 0,05. No teste de Anderson
Darling, apesar do p-valor ser maior que o nivel de significancia de 0,05, a diferenca ¢ muito

pequena, de forma que serd considerado o teste de Shapiro Wilk.

Quadro 13 - Saida Software R - Testes autocorrelagdo e normalidade residuos - Modelo 6

Ljung-Box test

X-squared = 0.11108, df = 1, p-value = 0.7389
X-squared = 0.17418, df = 2, p-value = 0.9166
X-squared = 2.9284, df = 3, p-value = 0.4028
X-squared = 2.9491, df = 4, p-value = 0.5664
X-squared = 3.4383, df = 5, p-value = 0.6327
X-squared = 4.1347, df = 6, p-value = 0.6585

Shapiro-Wilk normality test
data: sresiduos
W = 0.94842, p-value = 9.01313

Anderson-Darling normality test
data: sresiduos
A = 0.72612, p-value = 0.05524

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Também foram estimados modelos SARIMAX (1,1,0)(1,1,0)12. Porém, optou-se por
ndo apresentar esses modelos no trabalho, j4 que obtiveram valores de parametros e testes muito

préoximos aos dos modelos ARIMAX (1,1,0), que sdo mais parcimoniosos.




3.6.7. Estatisticas dos ajustes dos modelos
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A seguir, na Tabela 1, apresenta-se o resumo das estatisticas dos ajustes dos modelos

estimados, como forma de comparar e definir o melhor modelo para acompanhar a variabilidade

da Série ypA.
Tabela 1 - Resumo das estatisticas dos ajustes dos modelos
Estatisticas M1 M2 M3 M4 M5 M6
ARIMA SARIMA ARIMAX ARIMAX ARIMAX ARIMAX (1,1,0)
(1,1,0) (1,1,0) (1,1,0) (1,1,0) (1,1,0) com regressoras
(1,1,0)12 com com com X0A, XmA e
regressora regressoras regressoras | Indl, Ind2 e Ind3
XmA xmA e Ind1 xmA e Indl1,
Ind2 e Ind3
Estatisticas do Modelo
b1 -0,2789 -0,3049 -0,3024 -0,3490 -0,4008 -0,4374
(O] -0,4690
B, 13,2310 14,9505 14,3959 0,6510
B, -817,4162 -1038,2473 11,6141
Bs -657,2908 -1037,4705
B, -630,9272 -692,9677
B -591,0876
RMSE 295,7891 287,2782 271,4456 248,0370 217,2705 201,2232
AIC 843,8856 686,0181 835,7661 827,1584 815,5763 808,5597
BIC 848,0407 691,5685 841,9987 835,4685 828,0415 823,1024
Estatisticas dos Residuos
Média 60,2360 44,2252 50,8724 32,9716 29,6299 27,6208
Desvio padrao 292,0346 286,2491 268,8861 247,9104 217,0570 201,0006
Assimetria 0,6068 0,8644 1,0181 0,4513 0,5900 0,9631
Curtose 3,0988 4,6638 4,3835 3,5075 3,8153 4,8379
Teste Shapiro- 0,0440 0,0008 0,0061 0,4458 0,2447 0,0131

Wilk - Valor P

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Na Tabela 1, observa-se que o modelo 2 obteve o menor valor dos indices AIC e BIC e

o0 modelo 6 obteve o menor valor da estatistica de erro RMSE, ambos com o problema da ndo

normalidade dos residuos.

O modelo 5 tem os valores da estatistica de erro RMSE e indices AIC e BIC pouco

maiores que o modelo 6. Tal modelo ainda tem a distribui¢do normal dos residuos, conforme

pode-se verificar pelo p-valor, maior que o nivel de significancia, de forma que nao rejeita-se

a hipotese nula de normalidade, obtendo assim um ruido branco gaussiano.
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Na Tabela 2, pela equagdo dos modelos 5 e 6, observa-se que os modelos sdo parecidos.

O modelo 6 combina o passado da série no instante (z-/), a informagao das varidveis regressoras

e trés variaveis indicadoras. O modelo 5 combina o passado da série no instante (z-/), a variavel

regressora xmA e também as trés variaveis indicadoras.

Tabela 2 - Equagdes dos modelos

M1 | ypA=0,7211 ypAw1+ 0,2789 ypAia + a
M2 ypA(=0,6951 ypA¢1 - 0,3049 ypAro+ 0,5310 ypAri2- 1,1430 ypAciz + 0,4479 ypAris+ 0,4690 ypA..
24 - 0,1619 ypAios + 0,1430 ypAias+ a
M3 | YpA:=0,6976 ypAri + 0,3024 ypAix + 13,2310 (xmA - xmA1) + a
M4 | ypAi=0,651 ypAci+ 0,3490 ypAi,+ 14,9505 (xmA; - xmA¢) - 817,4163 ind1 + a;
ypA(=0,5992 ypAr1+ 0,4008 ypArsr + 14,3959 (xmA, - xmA¢;) - 1038,2473 ind1 - 657,2909 ind2
M5 .
- 630,9272 ind3 + a;
ypA:=0,5626 ypAii+ 0,4374 ypAir+ 0,651 (X0A( - X0A1) + 11,614 (xmA; - xmA¢;) - 1037,47 ind1l
M6 . .
- 692,97 ind2 - 591,09 ind3 + a;

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

A diferenca entre os modelos 5 e 6 estd na influéncia das variaveis regressoras xmA e

xoA4 na Série ypA. No modelo 5, o coeficiente da variavel xm4 (14,39) € maior que a soma dos

coeficientes das variaveis xo4 e xmA (12,265) no modelo 6, o que mostra que a variavel xmA4

tem uma grande influéncia nos dois modelos, porém ¢ mais relevante no modelo 5.

Além disso, mesmo a varidvel xoA4 influenciando a variavel yp4 no modelo 6, percebe-

se que essa influéncia ndo € relevante, se comparado a variavel xmA. Isso pode se dar pelo

deslocamento que a Série ypA sofre a partir do ano de 2020, mostrando que a venda de pecas,

a partir deste ano, depende menos da venda de oficina, conforme Graficos 74 e 75, das variaveis

ypA e xoA, respectivamente.
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Grafico 74 - Série Qtd. Venda de Pegas (ypA) Grafico 75 - Série Qtd. Servigos de Oficina (x0A)
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Fonte: elaborado pelo autor (2022) Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Ja observando a equagdo do modelo 2, na Tabela 2, observa-se que, com este modelo, ¢
possivel acompanhar a variabilidade da série apenas observando o passado dos dados. Assim,
mesmo o modelo 2 ndo gerando um ruido branco gaussiano nos residuos, ¢ o melhor modelo

para acompanhar a variabilidade da série, tendo os menores valores das estatisticas AIC e BIC.

3.7. Previsoes

A seguir, serdo apresentadas as previsdes de cada modelo estimado. Porém,
considerando um intervalo de 95% de confiancga, observou-se que apenas o modelo 2, SARIMA
(1,1,0)(1,1,0)12, teve o intervalo de confianga da previsdo englobando os valores observados.

Dessa forma, para ter oportunidade de considerar outros modelos, optou-se por realizar
as previsoes considerando um intervalo de confianga de 99%, os quais serdo apresentados a
seguir.

Em uma oportunidade futura, pode-se verificar a possibilidade de aumentar o periodo
de analise, para datas anteriores a 2016, para que se obtenha amostras maiores € com isso ser

possivel reduzir o nivel de confianga.



3.7.1. Modelo 1

M1: ARIMA(1,1,0)
ypA:=0,7211 ypAr1+ 0,2789 ypAia + a

Grafico 76 — Valores observados vs valores
previstos - Modelo 1
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Grafico 77 - Valores observados vs valores
previstos - periodo de validagdo - Modelo 1
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Quadro 14 - Saida Software R - Previsdo pontual 12 meses e IC 99% - Modelo 1
Point Forecast Lo 99 Hi 99
Jan 2021 4223.902 3448.975 4998.829
Feb 2021 4195.206 3239.80 5150.611
Mar 2021 4203.208 3064.75 5341.659
Apr 2021 4200.977 2913.026 5488.927
May 2021 4201.599 2777.791 5625.407
Jun 2021 4201.425 2654.15 5748.699
Jul 2021 4201.474 2539.750 5863.198
Aug 2021 4201.460 2432.711 5970.209
Sep 2021 4201.464 2331.797 6071.131
Oct 2021 4201.463 2236.056 6166.870
Nov 2021 4201.463 2144.767 6258.160
Dec 2021 4201.463 2057.361 6345.565

Fonte: elaborado pelo autor (2022)




3.7.2. Modelo 2

M2: SARIMA(1,1,0)(1,1,0)12
ypA:=0,6951 ypAc1 - 0,3049 ypAr2+ 0,5310 ypAcri12- 1,1430 ypAci3 + 0,4479 ypAr.  (43)
14+ 0,4690 ypAi24 - 0,1619 ypAios + 0,1430 ypAczs + at

a000-

6000~

previstos - Modelo 2

Grafico 78 — Valores observados vs valores
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Grafico 79 - Valores observados vs valores
previstos - periodo de validagdo - Modelo 2
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Quadro 15 - Saida Software R - Previsdo pontual 12 meses e IC 99% - Modelo 2
Point Forecast Lo 99 Hi 99
Jan 2021 4882.932  4028.477 5737.386
Feb 2021 4528.103  3487.501 5568.704
Mar 2021 4875.037 3635.571 6114.502
Apr 2021 4866.233  3467.066  6265.399
May 2021 5318.653 3773.111 6864.196
Jun 2021 5447 .417 3769.089 7125.745
Jul 2021 5960.855 4159.254  7762.456
Aug 2021 5801.937 3885.045 7718.828
Sep 2021 5773.215 3747.564  7798.867
Oct 2021 5815.944  3687.088 7944.801
Nov 2021 5628.693  3401.407 7855.980
Dec 2021 5698.202 3376.656  8019.748

Fonte: elaborado pelo autor (2022)



3.7.3. Modelo 3

M3: ARIMAX(1,1,0) com regressora xmA
ypA:= 0,6976 ypAi1 + 0,3024 ypAiz + 13,2310 (xmA; - xmA1) + ag (44)

Grafico 80 - Valores observados vs valores
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Gréfico 81 - Valores observados vs valores
previstos - periodo de validagdo - Modelo 3
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Quadro 16 - Saida Software R - Previsdo pontual 12 meses e IC 99% - Modelo 3

Jan
Feb
Mar
Apr
May
Jun
Jul
Aug
Sep
Oct
Nov
Dec

2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021
2021

4291

Point Forecast
4082.
4432.
4412.
.526
4186.
4741.
4609.
4781.
4887.
4569.
4635.
4225.

721
758
474

243
775
516
504
357
811
966
805

Lo 99
3365.
3558.
3370.
3115.
2886.
3330.
3094.
3169.
3183.
2779.
2762.
2273.

359
083
622
178
735
516
531
508
850
470
810
344

Hi 99

4800.
5307.
5454,
5467.
5485.
6153.
6124.
6393.
6590.
6360.
6509.
6178.

082
433
325
875
752
033
502
500
863
152
123
267

Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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3.7.4. Modelo 4

M4: ARIMAX (1,1,0) com a regressora xmA; ¢ uma indicadora ind1
ypA:=0,651 ypAci+ 0,3490 ypAio+ 14,9505 (xmA¢ - xmAc1) - 817,4163 indl + a; (45)

Grafico 82 - Valores observados vs valores Gréfico 83 - Valores observados vs valores
previstos - Modelo 4 previstos - periodo de validagdo - Modelo 4
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Quadro 17 - Saida Software R - Previsdo pontual 12 meses e IC 99% - Modelo 4

Point Forecast Lo 99 Hi 99
Jan 2021 4072.780 3411.455 4734.105
Feb 2021 4466.482 3677.365 5255.599
Mar 2021 4445 ,275 3505.114 5385.437
Apr 2021 4307.686 3250.729 5364.644
May 2021 4189.141 3022.957 5355.325
Jun 2021 4816.693 3551.999 6081.387
Jul 2021 4667.317 3310.819 6023.815
Aug 2021 4861.629 3419.300 6303.958
Sep 2021 4981.248 3457.870 6504.627
Oct 2021 4622.431 3022.118 6222.744
Nov 2021 4697.185 3023.465 6370.905
Dec 2021 4233.719 2489.680 5977.757

Fonte: elaborado pelo autor (2022)




3.7.5. Modelo 5
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MS5: ARIMAX (1,1,0) com a regressora XmA; ¢ indicadoras ind1, ind2 e ind3
ypA: = 0,5992 ypAi1+ 0,4008 ypAiz + 14,3959 (xmA; - XmA«.1) (46)
- 1038,2473 ind1 - 657,2909 ind2 - 630,9272 ind3 + a

Grafico 84 - Valores observados vs valores
previstos - Modelo 5
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Gréfico 85 - Valores observados vs valores
previstos - periodo de validagdo - Modelo 5
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Quadro 18 - Saida Software R - Previsdo pontual 12 meses e IC 99% - Modelo 5

Point Forecast Lo 99
Jan 2021 4090.262 3500.337
Feb 2021 4459.508 3771.790
Mar 2021 4444 .280 3623.377
Apr 2021 4309.280 3391.568
May 2021 4196.291 3184.741
Jun 2021 4800.047 3705.006
Jul 2021 4656.438 3482.958
Aug 2021 4843 .445 3596.781
Sep 2021 4958.668 3642.760
Oct 2021 4613.143 3231.504
Nov 2021 4685.132 3240.732
Dec 2021 4238.854 2734.316

Hi 99

4680.187
5147.225
5265.182
5226.991
5207.841
5895.088
5829.918
6090.108
6274.577
5994.782
6129.532
5743.393

Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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3.7.6. Modelo 6

M6: ARIMAX (1,1,0) com regressoras xoA, XmA; ¢ indicadoras ind1, ind2 e ind3
ypA:= 0,5626 ypAr1+ 0,4374 ypAiz+ 0,651 (x0A¢ - X0A«1) (47)
+ 11,614 (xmA¢ - xmA¢1) - 1037,47 indl - 692,97 ind2 - 591,09 ind3 + a;

Grafico 86 - Valores observados vs valores Grafico 87 - Valores observados vs valores
previstos - Modelo 6 previstos - periodo de validagdo - Modelo 6
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Quadro 19 - Saida Software R - Previsdo pontual 12 meses ¢ IC 99% - Modelo 6

Point Forecast Lo 99 Hi 99
Jan 2021 4084 .358 3532.874  4635.842
Feb 2021 4378.872 3746.112 5011.631
Mar 2021 4497 .438 3740.305 5254.570
Apr 2021 4386.538 3544.006 5229.070
May 2021 4289.293 3360.958 5217.628
Jun 2021 4862.920 3859.455 5866.385
Jul 2021 4735.755 3661.028 5810.482
Aug 2021 4845.054 3704.074 5986.034
Sep 2021 4986.150 3782.322 6189.978
Oct 2021 4609.756 3346.302 5873.211
Nov 2021 4694.520 3374.087 6014.953
Dec 2021 4371.590 2996.556 5746.625

Fonte: elaborado pelo autor (2022)
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3.7.7. Estatisticas dos erros de previsio

A seguir, na Tabela 3, apresenta-se o resumo das estatisticas dos erros de previsao dos
modelos estimados, como forma de comparar e definir o melhor modelo para acompanhar o

passado e realizar a previsao da Série ypA para 12 meses.

Tabela 3 - Resumo das estatisticas dos erros de previsao

Periodo Amostral
Ml M2 M3 M4 M5 M6
ARIMA SARIMA ARIMAX ARIMAX ARIMAX ARIMAX
(1,1,0) (1,1,0) (1,1,0)12| (1,1,0)com | (1,1,0) com (1,1,0) com (1,1,0) com
regressora regressoras regressoras regressoras
XmA xmA e Indl | xmA e Indl, X0A, XmA,
Ind2 e Ind3 Ind1, Ind2 e
Ind3
ME 60,2360 44,2252 50,8724 32,9716 29,6299 27,6208
RMSE 295,7890 287,2781 271,4456 248,0369 217,2704 201,2232
MAE 224,1308 186,9120 199,1761 190,1650 167,9220 149,8164
MPE 1,1612 0,5907 0,7847 0,1654 0,2011 0,4230
MAPE 11,0272 8,3902 9,7505 9,4329 8,6606 7,5085
ACF1 -0,0171 -0,0197 0,0114 0,0269 0,0269 0,0419
Theil's U 0,9029 0,7965 0,8216 0,7579 0,7056 0,6477
Periodo de Validagao
ME 875,1579 -305,0184 589,9620 5479511 553,4710 516,2298
RMSE 995,6919 466,4149 695,6035 658,3011 663,1628 619,9419
MAE 875,1579 391,6789 617,0883 580,6981 585,0556 534,3750
MPE 16,4834 -6,3282 11,1182 10,3224 10,4191 9,7088
MAPE 16,4834 7,9345 11,7535 11,0893 11,1588 10,1337
ACF1 0,3707 0,2980 -0,1474 -0,2294 -0,1990 -0,2299
Theil's U 1,9127 0,8681 1,3696 1,3020 1,3106 1,2189

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

Conforme Tabela 3, o melhor modelo para acompanhar o passado da Série Quantidade
de Venda de Pecas ¢ o modelo 6, pois possui 0os menores valores na maioria das estatisticas de
erro no periodo amostral, considerando a Série ypA4 no instante (7-1), as variaveis regressoras
x0A e xmA e variaveis indicadoras.

J& para previsdo, o melhor modelo ¢ o 2, com os menores valores na maioria das
estatisticas de erro no periodo de validagdo, o que ¢ reforcado pelo Grafico 79, que mostra a
previsao pontual do modelo 2 mais proxima dos dados no periodo de validagdo. Com o modelo

2 ¢ possivel obter boas previsdes combinando apenas o passado da série.
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Na Tabela 3, observa-se também que o modelo 3 tem a menor estatistica ACF1, tanto
no periodo amostral quanto no periodo de validacao.

Porém, o critério adotado nesta monografia serd pela maioria das estatisticas de erro de
previsao, conforme Tabela 3. Assim, pode-se resumir que os melhores modelos s3o o modelo

2 para previsdo e o modelo 6 para acompanhar o passado da série.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

Esta monografia teve como principal objetivo desenvolver modelos de séries temporais
para a previsao do volume de vendas de pecas para maquinas pesadas, para equilibrar o estoque
em niveis satisfatorios considerando a lucratividade da empresa e o adequado atendimento ao
cliente.

Além da varidvel que representa o historico de vendas de pegas (yp), foram consideradas
duas varidveis exogenas, a Quantidade de Maquinas Vendidas (xm) e a Quantidade de Servigos
de Oficina Realizados (xo0), bem como 3 varidveis indicadoras para diferenciar periodos de
variabilidades distintas ao longo da Série Quantidade de Vendas de Pecas (yp).

Dessa forma, foram estimados modelos ARIMA univariados, considerando a variavel
(vp) defasada no tempo, como regressora, € modelos ARIMAX multivariados, adicionando as
varidveis exdgenas ao modelo, por meio de uma fungdo de transferéncia.

Ap6s a analise dos dados, avaliando todas as etapas do trabalho, como modelos gerais
destaca-se os modelos 2 e 6, além de ser possivel considerar o modelo 5 com um bom modelo.

Na etapa de estimacdo dos parametros dos modelos, observou-se que o modelo 2
combina bem o passado da série nos periodos (#-1), (t-2) e nos periodos sazonais, obtendo o
menor valor dos indices AIC e BIC. Assim, mesmo o modelo 2 ndo gerando um ruido branco
gaussiano nos residuos, foi o modelo mais adequado para acompanhar a variabilidade da série,
apenas observando o passado dos dados.

Na fase de previsdo, o modelo 6 obteve os menores valores na maioria das medidas de
erro de previsdo no periodo amostral, sendo o mais adequado para acompanhar o passado da
série de interesse yp, considerando a série no instante (7-/), as variaveis regressoras xo € xm ¢
as varidveis indicadoras.

O modelo 2 foi também o melhor modelo para previsao, com os menores valores na
maioria das estatisticas de erro de previsao no periodo de validagao, tendo a previsdo pontual
mais proxima dos dados, em comparacao aos demais modelos.

O modelo 5 pode ser considerado um bom modelo para acompanhar a variabilidade da
série, em opg¢do ao modelo 2, combinando o passado da série no instante (z-/), a variavel
regressora xm € as indicadoras, gerando um vetor de residuos ruido branco gaussiano.

Em resumo, sdo trés modelos que atendem aos objetivos do trabalho: o modelo 2, que
depende apenas do passado da série yp para acompanhar a variabilidade da série e fazer
previsdes; o modelo 6, que depende da varidvel xo e xm para acompanhar o passado da série; e

o modelo 5, que depende da varidvel xm, como opcao para acompanhar a variabilidade da série.
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Finalmente, pode-se concluir que este estudo obteve éxito em suas andlises e se mostrou
relevante para os objetivos propostos, sendo uma importante ferramenta para avaliar a
variabilidade da Série Quantidade de Vendas de Pecas e apresentar uma previsdo com boa

acuracia para os proximos 12 meses.
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