Modelos Basicos de Previséo de Precos do Liméo in natura

INTRODUCAO

O agronegécio exerce um papel essencial no desenvolvimento da economia mundial devido a sua
capacidade de geracdo de renda e empregos, contribuindo de forma dindmica para os processos de
desenvolvimento econémico e social dos paises (BARRIGA, 1995).
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Figura 1 — Ranking das Maiores Economias do Mundo em 2011
Fonte: EXAME, Janeiro de 2012.

Segundo SHELMAN (1991), o agroneg6cio mundial utiliza mais da metade dos ativos mundiais, emprega
mais da metade da mao-de-obra e representa metade das despesas totais dos consumidores.

No Brasil, a importancia do agronegécio também é muito grande. Em 2011, representava aproximadamente
22,15% do PIB brasileiro, 37% das exportacdes' e no periodo entre 2000 e 2012, o volume exportado pelo
agronegocio nacional cresceu quase 190% e o0s precos externos, 118%. O saldo comercial (receitas de
exportacdo, menos gastos com importacdo) mais que quintuplicou, com crescimento de 461%. No
acumulado, foram gerados liquidos US$ 481 bilhdes, sendo US$ 79 bilhdes s6 em 2012 (CAMARGO
BARROS, G.S. e ADAMI, A.C.0.)%. Destacando-se 0 Brasil como o 3° maior produtor mundial de
alimentos.
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Figura 2 — Participag@o do Agronegocio na Economia Brasileira
Fonte: Menten, J. O. M.. Setor de Defensivos Agricolas no Brasil. Piracicaba: PECEGE/ESALQ/USP.

! CEPEA-PIB de 1994 a 2011: Pib_Cepea_1994 2011.xls encontrado em:
http://www.cepea.esalg.usp.br/pib/other/Pib_Cepea 1994 2011 .xls

2 O material esta disponivel aqui: http://www.cepea.esalq.usp.br/comunicacao/Cepea_ExportAgro_2012.doc. Consultado em
23/01/2013.
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Tabela 1 — Valor Bruto dos Principais Produtos Agricolas (Vegetais). Brasil — 2005/2011

Ano | Valor (bilhdes R$)
2005 140,6
2006 140,4
2007 159,6
2008 182,9
2009 174,6
2010 180,4
2011 199,9

Fonte: IBGE - Levantamento Sistematico da Producdo Agricola — LSPA, junho/2011; FGV-Pregos Recebidos pelos Produtores:
média anual para os anos fechados, e para 2011 precos médios de janeiro a abril/2011. *Valores deflacionados pelo IGP-DI da
FGV - Junho 2011.

Em 2011, o Produto Interno Bruto (PIB) do agronegocio brasileiro avancou 5,73% (a pregos reais),
totalizando R$ 942 bilhdes (em reais de 2011, ou seja, descontada a inflagdo), de acordo com estimativas do
Centro de Pesquisa Avangadas em Economia Aplicada (Cepea) com apoio financeiro da Confederagédo
Nacional da Agricultura (CNA). A economia, entretanto, expandiu 2,7%, alcancando R$ 4,143 trilhdes,
segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE).

Pelo comparativo, a participacdo do agronegécio no PIB nacional aumentou de 21,78% em 2010 para
22,74% em 2011. No acumulado dos dois anos, o crescimento do PIB do agronegécio nacional® é de 13,51.

A citricultura brasileira, em particular, tem sido um dos setores mais competitivos do agronegocio. O Brasil
produz a metade do suco de laranja do planeta, exporta 98% da sua producdo e consegue 85% de
participa¢do no mercado mundial, trazendo ao pais de US$ 1,5 bilhdo a US$ 2,5 bilhdes por ano (MARCOS
FAVA NEVES, 2009). O segmento de produgdo de Suco de Laranja Concentrado Congelado — SLCC
brasileiro possui, portanto, desempenho singular dentro da economia brasileira, ndo existindo outro produto
com a mesma fatia de producéo e participagdo nas vendas do mercado mundial.

Além da laranja, outra fruta que vem se destacando na citricultura brasileira € a lima-acida Tahiti, também
denominada de limdo Tahiti, geralmente comercializada in natura, tanto no mercado interno, como no
mercado externo. Ela serd o foco de nossa monografia.

O lim&o é uma excelente fonte de vitamina C, muito importante para combater as infecgdes, pois aumenta a
resisténcia do organismo. Contém ainda vitamina A e vitaminas do complexo 13, além de sais minerais,
como célcio, fosforo e ferro. E originario da regifo sudeste da Asia, foi trazida da Pérsia pelos
conquistadores arabes, disseminando-se na Europa e chegando ao Brasil durante a chamada Gripe Espanhola
de 1918 (MATOS, 2007).

As variedades de lim&o mais conhecidas sdo, segundo (MATQOS, 2007):

e limdo-galego: pequeno e suculento, de casca fina, cor verde-clara ou amarelo-clara. Devem-se
escolher os mais pesados em relacdo ao tamanho e que cedam levemente a pressdo dos dedos.

¢ limao-siciliano: grande, de casca enrugada e grossa, menos suculento e mais &cido que o galego, de
cor verde. Deve ser escolhido da mesma maneira que o limao galego.

¢ lim&o-cravo: parecido com uma mexerica, tem casca e suco avermelhados e sabor bem forte, tem boa
quantidade de suco, mas é sempre preferivel escolher os maduros, pois tém maior valor nutritivo.

¢ liméo-Tahiti: de tamanho médio, casca verde e lisa, muito suculento e pouco acido e quando maduro
deve ceder a pressao dos dedos.

* Pib_Cepea_1994 2011.xls
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Entre os principais produtores mundiais de limas acidas encontram-se o México, Estados Unidos da
América, Egito, India e Brasil.

A Tabela 01 e a Figura 01 abaixo mostram os principais estados produtores de limdo no Brasil em 2011:

Tabela 2 — Producéo brasileira de limao em 2011

Area Colhida Produc¢do Rendimento

Estados (ha) ) (t/ha)
Sao Paulo 28.877 853.138 29,54
Bahia 3.094 59.700 19,30
Minas Gerais 4.009 76.694 19,13
Rio de Janeiro 1.462 20.408 13,96
RioGrande do Sul 1.600 19.635 12,27
Outros 8.225 97.161 11,81
Brasil 47.267 1.126.736 23,84

Fonte: IBGE — Producdo Agricola Municipal, 2011. Consultado em 07/01/2013
http://www.ibge.gov.br/servicodados/Download/Download.ashx?u=ftp.ibge.gov.br/Producao_Agricola/Producao_Agricola_Municipal

[anual]/2011/pam2011.pdf
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Figura 3 — Os principais estados produtores de lim&o no Brasil em 2011
Fonte: IBGE — Produc¢do Agricola Municipal, 2011. Consultado em 07/01/2013

http://www.ibge.gov.br/servicodados/Download/Download.ashx?u=ftp.ibge.gov.br/Producao_Agricola/Producao_Agricola_Municipal

[anual]/2011/pam2011.pdf

No Estado de Sdo Paulo, os maiores municipios produtores de limdo Tahiti localizam-se na regido dos
Escritorios de Desenvolvimento Rural (EDRs) de Catanduva® e Jaboticabal®: ltajobi®, Itapolis’ e

* Em 2011: 454.520 pés novos, 3.070.000 pés em producdo e 9.536.900 caixas.
http://ciagri.iea.sp.gov.br/nial/subjetiva.aspx?cod_sis=1&idioma=1

®> Em 2011: 299.000 pés novos, 2.082.980 pés em producdo e 6.563.900 caixas
http://ciagri.iea.sp.gov.br/nial/subjetiva.aspx?cod_sis=1&idioma=1

® Itajobi. Populacdo 2010: 14.556 hab. Area de unidade territorial (km?):502,066. Densidade demografica (hab/km?): 28,99. Area
plantada: 4.050 ha. http://www.ibge.gov.br/cidadesat/topwindow.htm?1
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Taquaritinga®, com 98, 48 e 56 mil toneladas, respectivamente, em 2011. De acordo com SILVA (2008), as
unidades de producdo agropecuéaria (UPA), que plantam limédo no estado de S&o Paulo, apresentam uma area
entre 5 a 50 ha, enquanto o Estado de S&o Paulo, em si, apresenta média de 72,2 ha nas suas UPAs.
Caracteriza-se, portanto, como uma cultura de pequenas propriedades e, com isso, a funcdo dos
distribuidores (packing house) se destaca. Estes fazem o intermédio entre os pequenos produtores e grandes
distribuidores que exportam, bem como para empresas que produzem suco industrializado. Além disso, tais
packing houses — responsaveis por comprar, limpar, desinfetar, secar e fazer aplicacdo de cera e escovacgao
dos frutos — também fazem as vendas diretamente para o0 mercado varejista quando o prego é mais atrativo.

O IAC 5 é o principal clone tahiti nucelar plantado em S&o Paulo, e o porta-enxerto de limdo cravo é
largamente utilizado. Com a utilizacdo desses materiais, 0 Estado tornou-se o principal produtor nacional de
lima &cida tahiti com qualidade para exportacéo.

A safra principal no Estado de Sdo Paulo ocorre de Dezembro a Maio, com pico em Marco e 0s meses de
oferta mais restrita vdo de Setembro a Novembro, com pico de escassez em Outubro e Novembro.

Segundo FAVA NEVES (2007)°, os principais paises de destino séo:

e Unido Europeia (U.E.) — representa em torno de 4% das importagdes do mercado europeu. Aqui se
abre uma grande janela de oportunidades. O consumo in natura de limdo na U.E. gira em torno de
95% de limao verdadeiro (siciliano) e 5% de lima &cida (limdo tahiti), assim menos de 10% do
consumo de limdo europeu é representado pelo tahiti. O Brasil e México sdo os principais
exportadores para este mercado, com o Brasil exportando quase 3 vezes mais que 0 México. Cabe ao
Brasil a modificagdo do habito europeu, abrindo o mercado para o tahiti em detrimento ao siciliano.

e Estados Unidos da América (USA) — A participacdo do Brasil € de apenas 0,01% do total. Esse
mercado € atendido pelas exportacGes oriundas do México, que possui acordo comercial com 0s
EUA. O limdo mexicano ndo é tarifado, enquanto no brasileiro incide uma aliquota de 8,9%
(PROMICIA, 2007). Os EUA também impdem barreiras fitossanitarias para a entrada de liméo

e Paises Baixos, Reino Unido, Italia, Cingapura, Argentina, Franca, Alemanha, Canada, Portugal e
Suica.

Os precos da fruta lima acida Tabhiti, recebidos por produtores paulistas em 2012, ficaram abaixo dos
observados em 2011. A oferta da fruta foi elevada ao longo de quase todo o primeiro semestre de 2012, e as
cotacBes comecaram a se recuperar com mais intensidade apenas a partir de agosto. Mesmo assim, na média
do ano (de janeiro a novembro), o preco médio da Tahiti foi 28% menor que o observado no mesmo periodo
de 2011. Para a proxima safra, o calendario de colheita e o volume da producéo ainda estdo incertos, ja que o
baixo volume de chuvas na maior parte do estado de S&o Paulo tem limitado o desenvolvimento da fruta.
Com relacdo as exportagbes da fruta in natura, de acordo com a Secex, de janeiro a outubro, o Brasil
embarcou 62,3 mil toneladas da fruta, 13,1% a mais que no mesmo periodo de 2011. Porém, em termos de
receita, houve queda de 7,9% na mesma comparacdo, totalizando US$ 50,3 milhdes em 2012. O principal
destino da Tahiti brasileira é o mercado europeu®.

" Itapolis. Populag&o 2010: 40.051 hab. Area de unidade territorial (km?):996,852. Densidade demografica (hab/km?): 40,18. Area
plantada: 2.000 ha. http://www.ibge.gov.br/cidadesat/topwindow.htm?1

S,Taquaritinga. Populacdo 2010: 53.988 hab. Area de unidade territorial (km?):593,581. Densidade demogréfica (hab/km?): 90,95.
Area plantada: 1.590 ha. http://www.ibge.gov.br/cidadesat/topwindow.htm?1.

® http://www.codevasf.gov.br/principal/estudos-e-pesquisas/pins/relatorios/limao.doc

10 http://cepea.esalg.usp.br/hfbrasil/edicoes/119/citros.pdf
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Problema e importancia

Segundo SHIROTA (2012), a agricultura no geral é caracterizada por um mercado competitivo, onde
nenhum vendedor ou comprador tem poder de “ditar” precos de forma significativa, sendo, portanto
tomadores de preco.

No mercado competitivo do limdo in natura ter a informacao sobre o preco futuro da caixa-peso (27 kg) é
um indicador valioso para a gestdo financeira e dos negdcios para aqueles que trabalham com esta fruta,
auxiliando a tomada de decisdo na sua comercializacdo, na administracdo de custos para a producdo e/ou
comercializacdo e até na realizacdo de contratos com instituicdes financeiras. O conhecimento antecipado
deste balizador de acordos comerciais pode desempenhar um papel importante na defini¢do de alguns rumos
e ajustes na economia citricola.

O mercado futuro do limdo ja ndo é mais nenhuma obra de ficcdo ou miragem econdmica. Por isso,
gueremos ajustar um modelo econométrico, que estime mensalmente (ou diariamente) o valor da caixa-peso
(27 kg) do liméo. O relatorio produzido pela estimativa podera ser divulgado mensalmente (ou diariamente)
no site da ABPEL™, por exemplo. Os dados histéricos obtidos no CEPEA, a partir de 1996, poderdo fazer,
através dos métodos de previsao de séries temporais, a estimativa do valor da caixa de limdo de novembro de
2012 até marco de 2013, por exemplo, mas poderiam projetar para o ano todo de 2013.

jan/12 5,28
few/12 4,22
mar/12 4,68
abr/12 4,48
mai/12 4,14
jun/12 6,35
jul/a2 7,39
ago/12 12,35
set/12 24,08
out/12 24,99
nov-2012
dez-2012
jan-2013

fev-2013

mar-2013 ] Prego Real D Prego Previsto

Figura 4 — Preco da caixa-peso (27 kg) do lim&o Tahiti in natura
Fonte: Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada — Cepea (2013)

O relatério pode ser elaborado, no entanto, no final de um determinado ano, tornando-se uma ferramenta
importante na gestdo de risco de mercado durante todo o ano seguinte.

A antecipacdo dessa informagdo — mesmo que seja uma estimativa — gera diversos beneficios. A previsdo do
preco da caixa-peso (27 kg) do limdo Tahiti in natura, a receita do produtor, cria condi¢cdes para que o
produtor da fruta se posicione melhor na sua comercializacdo. Na chamada venda “spot”*?, a curva de preco
estimado subsidia o produtor nas negociacfes de venda da caixa de limao ou de contratos de colheita num
determinado periodo junto ao packing house.

O célculo do valor, disponibilizado por processos estatisticos de previsdo, pode indicar também qual é a
melhor alternativa de venda: a vista ou a prazo. O relatério gerado na analise da previsao é uma terceira
opinido, que auxilia na gestdo de riscos. De acordo com ele, o sistema de informacdo do produtor podera
melhorar muito.

! Associacdo Brasileira dos Produtores e Exportadores do Lim3o.
12 Instantanea, imediata e o pagamento, geralmente, feito & vista.
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O modelo estatistico de previsdo apropriado, objeto do presente trabalho, fornecera valores estimados do
preco da caixa-peso que sera apresentado mensalmente (ou diariamente) pela Associacdo Brasileira dos
Produtores e Exportadores do Limé&o - ABPEL, ajudando os setores envolvidos a projetarem e ajustarem a
sua peca orcamentaria. E uma ferramenta tanto de gestdo do custo da matéria prima para o produtor, como
também um referencial importante para fundos de investimentos, tradings e bancos que utilizam essa fruta
como garantia em contratos, inclusive os de financiamento. Portanto, o segmento exige uma precificacdo do
produto com maior precisao.

Precos Nominais do Limé&o - CEPEA
cx-27 kg
Mercado Interno

60,00

50,00 +

40,00 +

Dados

30,00 - Ajustado

e Projetado
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Figura 5 — Grafico para precos nominais de venda da caixa-peso (27 kg) do limao in natura.
Fonte: Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada — CEPEA (2013)

Este relatorio podera ainda ser estendido para outras regifes produtoras, como a Bahia, Sergipe e agora
Minas Gerais, destacando-se como o segundo produtor nacional.

O gerenciamento de riscos é outro beneficio gerado pelo relatério, pois o preco futuro da caixa-peso do
limdo, estimado no relatério. Com dados mensais sobre os fatores que compdem o preco, o relatério
possibilita a identificacdo dos principais riscos que estdo impactando 0s negocios.
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Objetivo

O objetivo desta monografia € auxiliar o mercado do liméo na previsdo pre¢os futuros da caixa-peso (27 kg)
e como administrar os riscos decorrentes de variagdes nos mesmos, contribuindo com isso para gestdo dos
negadcios a nivel de produtor e comerciante. Ao saber, ou estimar, 0 quanto ird receber pela caixa-peso do
limdo durante certo periodo, o produtor pode organizar melhor os seus investimentos, tomar decisfes
estratégicas, descobrir se é hora de novas aquisicdes ou se ha necessidade de garantir uma reserva. E
possivel, portanto, identificar, numa planilha de custos, se esta tendo lucro ou prejuizo, més a més.

O produtor é como um investidor que aplica seu capital na atividade agricola. No minimo tem de ter um
rendimento. Agora, quanto ao comerciante, este podera se proteger contra a alta volatilidade de pre¢cos no
mercado interno, principalmente.

Para se chegar ao calculo do valor futuro da caixa de limdo, a andlise leva em conta o histérico dos Ultimos
anos™®, tanto no mercado interno, como o de exportacdo: historico dos precos e das variacdes desses precos.
Com isso, pode-se tracar um padrdo. Pretendemos fazer uma modelagem estatistica de previsdo e, depois,
usando a ferramenta de Monte Carlo com as varidveis de entrada (determinantes do preco) obedecendo
certas distribuicdes de probabilidade sugeridas por este modelo de previsdo dos precos da caixa-peso,
incluindo elementos que compdem o aprecamento que ainda estamos analisando.

As informacBes de mercado sdo tantas, que nunca um pais, consultoria ou pessoa isolada, vai deter a sua
totalidade. Entretanto, todas estas informacdes ja estdo refletidas no preco. E interessante saber também o
que compde o pregco de uma caixa de liméo, que sobe ou desce se houver mudanga em um dos seguintes
elementos: dolar, inflacdo, mercado interno e mercado externo.

Procuraremos identificar os principais elementos na formacdo do preco por meio de andlise de séries
temporais.

O produtor deve se habituar a elaborar as informagdes e deve se proteger no mercado, assim como fazem os
grandes investidores e empresas. Se o produtor ficar s6 no campo produzindo e ndo for ao banco administrar
0 seu negacio, nao tem jeito. O que afinal € o mercado futuro, por que adivinhar um prego que vai ocorrer no
futuro? Porque nds sabemos o valor do que compramos, mas nunca sabemos por quanto vamos vender.

A maior riqueza é a informacdo. O agricultor que ndo se preocupar com 0 que ocorre da porteira para fora,
ndo resistird na atividade.

A midia informa a cotacdo dos principais produtos. Mas, geralmente o limao ndo esta presente.

Buscaremos neste trabalho um indicador que subsidie o produtor na negociacdo do seu produto com o
comércio.

Procuraremos desenvolver modelos para estimativas mensais (ou diarias) do valor da caixa peso do liméo.
No futuro estas estimativas poderiam ser divulgadas nas pragas produtoras da fruta.

Estas estimativas no inicio de um determinado periodo tornam-se uma ferramenta importante na gestdo de
riscos de mercado durante todo o periodo.

Procuraremos estabelecer processos estatisticos de avaliacdo que indiquem a melhor alternativa: venda diaria
ou contratar a colheita durante um periodo. Ainda mais, ajuda o comprador da fruta in natura a projetar e
ajustar a sua peca orcamentaria. E uma ferramenta de gestdo de custo da sua matéria-prima. Corrigida esta
avaliacdo mensalmente, por exemplo, possibilita a avaliacdo periédica do valor pago pela caixa de liméo e,
consequentemente, da propria receita do chamado “barracdo” (packing-house). Mas ndo é s6 isso. E um
referencial importante para financiamentos, trading, etc.

13 Séries temporais dos precos
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O produtor precisa se profissionalizar em negociacdo e ndo apenas na producdo. Para esta Ultima, existem
técnicos que podem orientar muito bem.

A nossa pesquisa consiste encontrar como decompor o valor da caixa de limdo nos fatores de risco do
mercado e com isso orientar 0s usuarios destas estimativas nas suas projeces econémicas.

Estas informacgdes do cenario macroecondmico de longo prazo, por meio de graficos e analises, ajudam no
gerenciamento de riscos, antecipando fatores que movimentam o mercado e acabam contribuindo para a
adoc¢do de medidas em relacdo a comercializacao.

Usando o Passado para Predizer o Futuro

Uma das tarefas mais dificeis da andlise de risco € a previsdo, que inclui a previsdo de qualquer resultado
futuro da varidvel, por exemplo, vendas, receitas, taxa de falhas de maquinas, demanda, custos, market
share, ameacas dos concorrentes, e assim por diante. Lembre-se do Capitulo 8, Amanha Prevista de Hoje,
que as abordagens estatisticas ou quantitativas mais comuns para fazer previsdo incluem analise de
regressdo, analise de séries temporais, extrapolacdo linear, processos estocasticos e autoregressive
integrated moving average (ARIMA). As andlises de série temporais, extrapolacdo, processos estocasticos e
ARIMA sdo aplicaveis para variaveis cujos dados sdo dependentes do tempo, cruzados, ou painel baseado
(dados dependentes do tempo e coligados e cruzados). Em outro texto o basico destes métodos e como usar o
Risk Simulator para fazer previsdes usando estas abordagens, como também algumas teorias fundamentais
destas abordagens. Este capitulo explora com mais profundidade as séries temporais e analise de regressdo
através de exemplos de célculos. Iniciamos com a andlise de série temporal explorando os oito métodos mais
comuns de séries temporais ou modelos como veremos na tabela 3. As analises de regressdo serdo entdo
discutidas, incluindo muitas armadilhas e perigos da aplicacdo da andlise de regressao para um novato.

METODOLOGIA DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

A Tabela 3 lista 0s oito modelos de series temporais mais comuns, segregados por sazonalidade e tendéncia.
Por exemplo, se a varidvel, dados, ndo tiver tendéncia ou sazonalidade, dai entdo um modelo de média
movel simples ou um modelo de suavizacdo exponencial simples serdo suficientes. Entretanto, se a
sazonalidade existir, mas nenhuma tendéncia discernivel estiver presente, ou um aditivo sazonal ou um
multiplicativo sazonal, serdo melhores, e assim por diante. As se¢fes seguintes exploram estes modelos com
mais detalhes através de exemplos computacionais.

TABELA 3 — Os Oito Métodos Mais Comuns de Séries Temporais

N&o Com
Sazonalidade Sazonalidade
Média Movel Aditiva de
Simples Sazonalidade
©
o5 Suavizagéo
E 2 « Multiplicativa de
c 3 Exponencial }
S S . Sazonalidade
Z e Simples
Média Mdvel Aditiva de Holt-
Dupla Winter
= Suavizagéo -
= i Multiplicativa de
@ Exponencial .
g = Holt-Winter
S @ Dupla
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Média Movel Simples

A média mdvel simples é aplicavel quando existirem dados de séries temporais com nenhuma tendéncia e
nenhuma sazonalidade. A abordagem simplesmente usa uma média dos dados historicos reais para projetar
resultados futuros. Esta média é aplicada movendo-se consistentemente para frente, dai o termo: média
movel.

O valor da média moével (MAS) para um intervalo especifico (n) é simplesmente o somatério dos dados
histdricos reais (Y) arranjados e indexados numa sequéncia temporal (i).

n

.Y

=1
MA, = === :

Um exemplo computacional de média mével simples de 3 meses € visto em Figura 6.

&) Limao-Média Mével Simples J Mun Livro Cap.3.xdsx o B R
1 Tabela 1 - Precos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsdo com
2
Ajuste o . 2
Més Real lde |Erro]  Erron2 [(xt _xtj} [(xt_xtj} [(xt_xt_lj} Erro [E.— E._, ]
3 Previsdo *e Fe-1 Fe-1
4 jan/as| 1,68
5 few/o6| 1,2
6 mar/96| 1,27 - - - - - -
7 abr/a6| 1,23 1,38 0,15 0,02 12,47% 0,01 0,00 0,15
8 maif/96| 2,09 1,23 0,86 0,73 40,99% 0,49 0,49 -0,86 1,02
9 jun/o6| 2,19 1,53 0,66 0,44 30,14% 0,10 0,00 -0,66 0,04
10 jul/os| 4,61 1,84 2,77 7,69 60,16% 1,60 1,22 -2,77 4,47
11 ago/96| 13,66 2,96 10,70 114,42 78,31% 3,38 3,85 -10,70 62,78
204 set/12| 24,08 8,70 15,38 236,65 63,83% 1,55 0,90 -15,38 80,38
205 out/12| 24,99 14,61 10,38 107,81 41,55% 0,19 0,00 -10,38 25,00
206 nov/12 20,47
207 dezf12 20,47
208 jan/13 20,47
209 fev/13
210 RMSE 5,04 TLv L
211 MSE 94,65 25,39 MAp === Vi=L..N
212 MAD 6,83
213 MAPE 108,49%
214 U de Theil 1,90

Figura 6 - Média mével simples (3 meses)

Aqui vemos que existem 201 meses de dados histdricos reais e a média mdvel, de 3 meses, foi calculada.
Colunas adicionais de célculos também existem neste exemplo — calculos que sdo exigidos para estimar o
erro das medidas ao se usar esta abordagem de média movel. Estes erros sdo importantes quando puderem
ser comparados com as multiplas médias moveis (i.€., 3-meses, 4-meses, 5-meses, e assim por diante) como
também com outros modelos de séries temporais (p.ex., média movel simples, modelo sazonal aditivo, e
assim por diante) para encontrar o melhor ajuste que minimiza estes erros. As Figuras 6 € 8 mostram 0S
calculos exatos usados no modelo de média movel.
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Lim&o in natura

Ajuste [(xr - fr]] [(fr - xr)]z [(xr B xr—i)i| [E’ —F ]g
Més Real de |Erro| Erron2 x, Xy Xy Erro g L
220 Previsdo
T
221 1l 269,22 265,22 + 146,64 + 182,50 118,54 —198.12 l113,54 —15:2,50]Z —I
= | s - 3 11854 182,50 . ——
223 3| 182,50 I Ve
224 4| 118,54 198,12 79,58 6332,98 67,13% 0,19 79,58
225 ABS(19812- 118,54) — 7957 li‘!B,iZ —113,54]2
226 182,50
227 '
4 4 » M| Planl ~PRn2 Phn3 ¥ nER [ | » [i].::
Figura 7 — Calculando a média mével simples
|| (Error 2 ;i
I
FMSE  78.00 R .
-~ 2
(Ermr ) 5 " v
MSE 624127 MSE = E— RMSE z : 4
e
r=1 F_ .
MAD 63,00 Thea'sty = |L 2 >
MiF) = E 2 [y _v
MAFE 20 30% i=1 F \ Z t -1
-~ - P
. — =1 1
Thiel's U 0.80 T - :
" Yol
MiPE =y L 1 ¥
i=1 i

Figura 8 — Estimativa do erro

Note que o valor previsto ajustado no periodo 4 de 198,12 é uma média de 3 meses dos trés periodos
anteriores (més 1 até 3). O valor previsto ajustado para o periodo 5 seria entdo a média de 3 meses do més 2
até 4. Este processo é repetido adiante até o més 40 (Figura 9.3), onde cada més ap0s este Ultimo, a previsao é
fixada em 664,97. Claramente, esta abordagem ndo é adequada se houver uma tendéncia (para cima ou para
baixo no decorrer do tempo) ou se houver sazonalidade. Assim, a estimativa do erro é importante quando
escolher 0 modelo de previsdo de séries temporais. A Figura 6 ilustra umas poucas colunas adicionais de
calculos exigidas para estimar os erros de previsdo. Os valores destas colunas sdo usados na estimativa do
erro da Figura 8.

60
50 %
40 I I
30 0?&
—— Valores Reais
20
—sa— Valores Estimados
10 -
0 T T T 1 T+ 1+ T+ 1T T T T 71
O O N 00 OO0 O 49 N N < 1N O IN N 0O OO O +H
O OO O O O O O O O O O OO0 0 0 O A A -
Ty TSz sScsSssceysIses
9] S = T O © Q@ V] = I ] =)
S5 20w "2 Ew®eg® BT 2o @ T

Figura 9
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Suavizacdo Exponencial Simples

A segunda abordagem a ser usada quando ndo houver tendéncia ou sazonalidades discerniveis € o método
de suavizacdo exponencial simples. Este método pondera os dados passados com pesos decrescendo
exponencialmente ao voltar ao passado; isto €, quanto mais recente o valor do dado, maior seu peso. Esta
ponderacdo supera largamente as limitacdes dos modelos de médias mdveis ou variagfes porcentuais. O
peso usado é chamado de medida alfa. O método esta ilustrado na Figura 10 e usa 0 modelo seguinte:

ft = Xt_]_ + (1 T OL) 5&(;_1

IZH Lim&o-Suavizagdo Exponencial Simples ) Mun Livro Cap9.xlsx = = 23
L E

1 Tabela 1- Pregos Nominais da caixa-peso do Lim3o e seus valores previstos por Previsdo com . El
2 o= 0,10000000

:| Més Real Ajustl.a de |Erro|  Erron2 [(xt — xtj] [(xt — xt)] [(xt — xt_lj] Erro [E.— E._,]?
3 Previsdo Xy Xpq Xy : )
4 jan/9s6| 1,68 - =B4  =5C52*$B5+{1-5CS2)*SC5
5 fev/os| 1,2 1,68 0,48 0,23 40,00% 0,08 0,08 0,48
] mar/96| 1,27 1,63|<—0,36 0,13 28,50% 0,09 0,00 0,36 0,01
7 abr/96| 1,23 1,60 0,37 0,13 29,74% 0,08 0,00 0,37 0,00
8 maif96 2,09 1,56 0,53 0,28 25,40% 0,19 0,49 -0,53 0,80

204 set/12| 24,08 11,85 12,23 145,63 50,80% 0,98 0,90 -12,23 136,29

205 out/12| 24,99 13,07 11,92 142,07 47,70% 0,25 0,00 -11,92 0,10

206 nov/12 14,26

207 dezf12

208 janf13

209 fev/13

210 RMSE 9,67 5?; =Xy, + (1-0) gc—:l

211 MSE 93,54 93,59

212 MAD 7,33

213 MAPE 126,40%

214 U de Theil 2,49 -
M 4 ¥ W] Planl . Pln2 - Pln3  %d 4] i | i

Figura 10 — Suavizacao exponencial simples

Onde a previsdo suavizada exponencialmente (X;) no instante t ¢ uma média ponderada entre o valor real um
periodo atras (X:.1) e a ultima previsao do periodo (X;_;), ponderada pelo parametro (o). Note que o primeiro
valor ajustado de previsdo no més 2 (x,) € sempre o valor real do més anterior (x;). A equacdo matematica é
usada somente no més 3 ou iniciando no segundo periodo de previsdo ajustada.

Otimizando os Parametros de Previsao

Claramente, no método de suavizacdo exponencial simples, o parametro alfa foi arbitrariamente escolhido
como 0,10. De fato, o alfa 6timo tem que ser obtido para 0 modelo fornecer uma boa previsdo. Usando o
modelo da Figura 10, 0 suplemento Solver do Excel é usado para encontrar o parametro alfa 6timo que
minimiza os erros de previsdo. A Figura 11 ilustra na caixa de didlogo do suplemento Solver do Excel, onde
a célula objetivo C210 é definida como a RMSE™ enquanto o objetivo a ser minimizado variando
metodicamente o parametro alfa que se encontra na célula C2. O alfa devera ser permitido variar somente
entre 0,00 e 1,00 (pois o alfa € um peso dado aos dados histéricos e previsfes de periodos passados, e 0 peso
nunca pode ser menor que zero ou maior que um), vinculos adicionais sdo também configurados. O valor o
6timo resultante que minimiza os erros projetados, calculado pelo Solver é 0,06286299. Portanto, entrar com
este valor de alfa no modelo conduzird aos melhores valores de previsao que minimiza os erros.

“ Esta célula objetivo foi nomeada como RMSE.SES.
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Lim&o in natura

" 5
Pardmetros do Solver M

Definir Objetivo: RMSE.SES

Para: () Méx. @ Min, () Valor de: 0

Alterando Células Varigveis:

s
I Sujeito as Restrigies:
sCs2<=1 - i
i7 20 Adicionar
| Redefinir Tudo
|
| - Carregar/Salvar

[T Tornar Varidveis Irrestritas N3o Negativas

Seledonar um Método de Solugdo: | GRG Mo Linear |E| Opch

m
“

Método de Solucio

Selecione o mecanismo GRG Mo Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

Fechar ]

Figura 11 — Otimizando parametros numa suaviza¢do exponencial simples

Resultados do Solver - M

O Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigdes e

caondicdes de adequacdo foram satisfeitas. Relatdrios
Resposta
() iManter Soluco do Salver} Sensibilidade
Limites

{ Restaurar Valores Qriginais

Relatérios de Estrutura
D =

[ retornar & Caixa de Didlogo Pardmetros do Solver L
de Topicos

[o]4 Cancelar Salvar Cenario..

0 Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigbes e condigdes de adequacdo foram
satisfeitas.

Quando o mecanismo GRG foi usado, o Scolver encontrou pelo menos uma solugdo ideal
local. Quando LP Simplex € usado, significa que o Solver encontrou uma solugdo ideal
global.

Figura 12
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Limé&o in natura

Limdo-5uavizagdo Exponencial Simples J Mun Livro Cap9.xlsx

o =
A B C D E F G H 1 J L 'f}
1 .
o o~ 2
Ajuste de X, —X X, —X X, —X,_
Més Real ! L |Erro]  Erron2 [( £ r)] |G- r}] [( £t 1}] Erro [E,— E._,]?
3 Previsdao xt xt_l xt_l
4 janfos| 1,68 f f==a_4_=sc$2*$35+{1-5c$2}*$c5 - - -
5 fev/os| 1,2 1,68 0,28 0,23 40,00% 0,08 0,08 0,48
6 mar/96| 1,27 1,65|<—0,38 0,14 29,91% 0,10 0,00 0,38 0,01
7 abr/os| 1,23 1,63 0,40 0,16 32,19% 0,10 0,00 0,40 0,00
8 mai/96| 2,09 1,60 0,49 0,24 23,39% 0,16 0,49 -0,49 0,78
204 set/12| 24,08 13,14 10,94 119,70 45,41% 0,78 0,90 -10,94 138,84
205 out/12| 24,99 13,83 11,16 124,61 44,67% 0,21 0,00 -11,16 0,05
206 novf12 14,53
207 dezf12

208 janf13
209 fev/13

210 RMSE 9,66 B = O eo + (1- 0 Roy

211 MSE 93,28 93,28

212 MAD 7,21

213 MAPE 118,97%

214 U de Theil 2,38 -
W 4+ »| Planl Phn2 ~Phn3 - ¥J 4] M | » [].:
60

50 1

40 ]

|
30 - _
: T I .
TR T

ARSI YT ST

jan/96 *
ago/96
mar/97
out/97
mai/98
dez/98
jul/99 -
fev/00
set/00
abr/01
nov/01
jun/02 -
jan/03
ago/03
mar/04
out/04
mai/05
jul/06
fev/07
set/07
abr/08

dez/05
nov/08
jun/09
jan/10
dez/12

Figura 13
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Média Mdével Dupla

O meétodo da média movel dupla suaviza os dados passados realizando uma média mével num subconjunto
de dados que representa uma média moével de um conjunto original de dados. Isto €, uma segunda média
movel é realizada na primeira média movel. A aplicacdo da segunda média movel captura o efeito de
tendéncia dos dados. As Figuras 14 e 15, ilustram o calculo envolvido. O exemplo mostrado é uma média
movel dupla de 3 meses e o valor previsto obtido no periodo 203 é calculado usando o seguinte:

2
xt = ZMAl,t = MAZ,t + M [MA]-J: - MAZ'.{-]

onde o valor projetado é duas vezes a quantidade da média movel simples (MA;) no instante t, menos a
média movel dupla estimada (MA;) mais a diferenca entre as duas médias moveis multiplicadas por um
fator de correcao (dois dividido pelo numero de meses na média movel, n, menos um).

IZ|_] Limé&o-Média Mével Dupla J Mun Livro Cap.9.xlsx = = 23
A B c D H [F G H 1 J K L M N [0} ;
Tabela 1- Precos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsio com %
2 n= 3
Més Refer:ancm cal MA1tL - MA2t - A]UBtI-E ~de [Errol Emona | G UI l‘-‘r_‘ ‘E)I: [0 = x.0)] Erro ~ .
3 de Célula nmeses nmeses  Previsio > LE— 1 ] [E; — E.-al
4 jan/96 1 1,68 XAKKK HHHKK HHKAK
5 fev/96 2 1,32 AKX MUK HIHAX 0,00
6 mar/96 3 1,27 KAXXX HAXXX XXXXX 0,00
7 abr/96 4 1,23 1,38 KAHKK KEKAX 0,00
8 mai/96 5 2,09 1,23 KUK HAHAX 0,00
9 jun/9s 6 2,19 1,53 1,38 0,00
10 jul/9s 7 4,61 1,84 1,53 1,83 2,78 7,75 60,40% 1,62 1,22 -2,78
11 ago/96 3 13,66 2,96 2,11 2,44 11,22 125,81 82,11% 5,92 3,85 -11,22 71,10
204 set/12 201 24,08 8,70 6,55 7,62 16,46 270,79 68,34% 1,78 0,90 -16,46 96,43
205 out/12 202 24,99 14,61 9,75 12,99 12,00 143,95 48,01% 0,25 0,00 -12,00 19,87
206 nov/12 24,31
207 dezf12
208 jan/13 2
209 fev/13 X, =2MAy — MA, + p—) [MALt - MA:,:]
210 RMSE 14,60
211 MSE 213,06 213,06
212 NMAD 10,53
213 MAPE 197,41%
214 U de Theil 3,76 -
W A » M| Planl /Pln2 . Pln3 -~ %1 Ml 1l | NE

Figura 14 — Média Mével Dupla (3 meses)

Onde a previsao suavizada exponencialmente (X;) no instante t € uma média ponderada entre o valor real um
periodo atras (X.1) € a Ultima previsao do periodo (X;_;), ponderada pelo parametro (o). Note que o primeiro
valor ajustado de previsdo no més 2 (x,) é sempre o valor real do més anterior (x;). A equacdo matematica é
usada somente no més 3 ou iniciando no segundo periodo de previsdo ajustada.

Otimizando os Parametros de Previsao

Claramente, no método de média moével dupla, o parametro nimero de dados a ser feita a média, isto é, o
periodo n da média, foi arbitrariamente escolhido como 3. De fato, o0 periodo n étimo tem que ser obtido
para 0 modelo fornecer uma boa previsdo. Usando o modelo da Figura 9.8, 0 suplemento Solver do Excel é
usado para encontrar o parametro periodo n étimo que minimiza os erros de previsao. A Figura 9.9 ilustra na
caixa de dialogo do suplemento Solver do Excel, onde a célula objetivo C210 é definida como a RMSE™
enguanto o objetivo a ser minimizado variando metodicamente o parametro periodo n que se encontra na
célula D2. O parametro devera ser permitido variar somente entre 1 e 15, vinculos adicionais sdo também
configurados. O valor n 6timo resultante que minimiza os erros projetados, calculado pelo Solver foi 3.
Portanto, entrar com este valor de alfa no modelo conduzira aos melhores valores de previsdao que minimiza
0S erros.

" Esta célula objetivo foi nomeada como RMSE.SES.
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Pardmetros do Solver

Definir Objetivo: RMSE.SES

Para: () Méx, @ Min, (7 valor de: 0

Alterando Células varigveis:

sDs2

Sujeito as Restrighes:

g:zz ;: [1]5 g Adicionar
Alterar
|
Epduir
Redefinir Tudo
- Carreqar (Salvar

i, L

[] Tornar Vari&veis Irrestritas Ngo Megativas

Selecionar um Método de Solugio:  ETMTEw A - | Opgies

! Método de Solucdo

Seledione o mecanismao GRG M3o Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Selecone o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Seledone o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

—

Bechar

Figura 15 — Otimizando parametros numa suaviza¢do exponencial simples

o —
Resultados do Solver : M

O Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigdes e

condigdes de adequacdo foram satisfeitas. Relatarios
Resposta
(#}iManter Solucdo do Solver: Sensibilidade
Limites

O Restaurar Valores Qriginais

Relatarios de Estrutura

Retornar a Caixa de Dialogo Parametros do Solver
Olre 2 O de Tapicos

[o]4 Cancelar Salvar Cendrio._.

0 Solver encontrou uma solugdo. Todas as Restrigies e condigdes de adequacdo foram
satisfeitas.
Quando o mecanismo GRG foi usado, o Solver encontrou pelo menos uma solugdo ideal

local. Quando LP Simplex & usado, significa que o Solver encontrou uma solugdo ideal
slobal.
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Limdo-5uavizagdo Exponencial Simples J Mun Livro Cap9.xlsx

A B C D E F G H I J L 'f}
1
: E
o - z
Ajuste de X, — X X, —X X, — X,
Més Real Juste « |Erro]  Erron2 [( £ r)] G r}] [( . 1}] Emo  [E,— E,_,]?
) Previsio %, Koy Xpoq
a janfos| 168 - B4 =3C527°$B5+(1-5C$2)7$C5 - - -
5 fev/96 1,2 1,68 10,48 0,23 40,00% 0,08 0,08 0,48
6 mar/96| 1,27 1,65|<—0,38 0,14 29,91% 0,10 0,00 0,38 0,01
7 abrf96| 1,23 1,63 0,40 0,16 32,19% 0,10 0,00 0,40 0,00
8 maif96| 2,09 1,60 0,49 0,24 23,39% 0,16 0,49 -0,49 0,78
204 setf12| 24,08 13,14 10,94 119,70 45,44% 0,78 0,90 -10,94 138,84
205 out/12| 24,99 13,83 11,16 124,61 A4,67% 0,21 0,00 -11,16 0,05
206 nov/12 14,53
207 dez/12
208 janf13
209 fev/13
210 BMSE 0,66 B = O eo + (1- 0 Roy
211 MSE 093,28 93,28
212 MAD 7,21
213 MAPE 118,97%
214 U de Theil 2,38 -
W 4+ »| Planl Phn2 ~Phn3 - ¥J 4] M | » [].:
Figura 16
16 Bertolo
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Figura 17
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Suavizacao Exponencial Dupla de Holt

A segunda abordagem a ser usada quando os dados exibirem uma tendéncia mas ndo sazonalidade é o
método da suavizacdo exponencial dupla. A suavizagdo exponencial dupla aplica duas vezes a suavizagao
exponencial simples, uma vez para os dados originais e depois para os dados da suavizacdo exponencial
simples resultante. Um parametro de ponderacdo alfa (o)) € usado na primeira ou suavizacdo exponencial
simples (SES) enquanto um parametro de suavizacao beta (B) € usado na segunda ou suavizacdo exponencial
dupla (SED). Esta abordagem € util quando a série de dados historicos ndo for estacionaria. A figura 18
ilustra 0 modelo de suavizacdo exponencial dupla, enquanto a Figura 19 mostra a caixa de didlogo do
suplemento Solver do Excel, usado para encontrar os parametros alfa e beta 6timos que minimizam o0s erros
de previsdo. A Figura 18 mostra os detalhes computacionais. A previsdo é calculada usando o seguinte:

L = xp + (1— ) (Leq + Ttq)
T, = ,B(Lt . Lt—l) + (1 - ,B)Tt—1
X\t‘l"k - Lt + th 4

onde:
L é a componente de nivel;
T¢ é a componente de tendéncia;
h € o horizonte de previs&o;
k=1,2,..h;
Xe4p € @ previsao;
o com valores no intervalo 0<a<1, € a constante de suavizacdo da componente de nivel L;;

B com valores no intervalo 0<f<1, é a constante de suavizacdo da componente tendéncia T,

Note que o valor inicial (periodo 1 para T; na Figura 9.10) pode ser tomado nos diferentes valores diferentes
do um mostrado. Em algumas instancias, zero é usado quando nenhuma informacdo anterior estiver

disponivel.
o B 0=
N Ly
2 o= 0,15930000 P= 0,39130000 e
. Més Real L T, ??::?5;: |Erro]  ErroA2 [( Xe — 'i'J] [': '{';r__:‘)] {‘ x "} Erro (£, — E._,1?
4 jan/96| 1,68 1,68 0,00 -
5 fev/os| 1,2 1,60 -0,03
6 mar/96| 1,27 1,53 -0,05 1,57 0,30 0,09 23,90% 0,06 0,00 0,30
7 abrf9s| 1,23 1,41 -0,06 1,48 0,25 0,06 20,02% 0,04 0,00 0,25 0,00
8 maif9s| 2,09 1,49 -0,02 1,37 0,72 0,51 34,32% 0,34 0,43 -0,72 0,93
204 set/12| 24,08 6,94 -0,19 3,70 20,38 41548 84,65% 2,72 0,90 -20,38 140,02
205 out/12| 24,99 9,66 0,95 6,75 18,24 332,65 72,98% 0,57 0,00 -18,24 4,60
06 novf12 12,10
207 dezf12
208 jan/13 Lo =ocx, + (1= 0)(Le—yg + Tey)
209 fev/13
210 RMSE 12,28 Te=B(L:— L) +(1— BT
211 MSE 150,76 150,76
212 MAD 9,26 Fea = Lo+ KT,
213 MAPE 172,44%)
214 Ude Thei 3,79) -
W 4 » M| Planl Pn2 Pln3 %2 4] [T | (A0EE

Figura 18 — Suavizacao exponencial dupla de Holt
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Otimizando os Parametros de Previsao

Claramente, no método de suavizacdo exponencial dupla, os parametros alfa e beta foram arbitrariamente
escolhidos como 0,1593 e 0,3919, respectivamente. De fato, o alfa e o beta 6timos tem que ser obtidos para
0 modelo fornecer uma boa previsdo. Usando o modelo da Figura 18, 0 suplemento Solver do Excel é usado
para encontrar o parametro alfa 6timo que minimiza os erros de previsdo. A Figura 19 ilustra na caixa de
dialogo do suplemento Solver do Excel, onde a célula objetivo C210 é definida como a RMSE*® enquanto o
objetivo a ser minimizado variando metodicamente os parametros alfa e beta que se encontram nas células
C2 e E2. O alfa e o beta deverdo ser permitidos variarem somente entre 0,00 e 1,00 (pois sdo pesos dados
aos valores histéricos e previsdes de periodos passados, e 0 peso nunca pode ser menor que zero ou maior
que um), vinculos adicionais sdo também configurados. O valor a e o de beta, 6timos, resultantes que
minimizam 0s erros projetados, calculado pelo Solver sé&o 0,00096981 e 1,000000 , respectivamente.
Portanto, entrar com este valor de alfa e de beta no modelo conduzird aos melhores valores de previsdo que
minimiza os erros.

Definir Chjetivo: RMSE.SES i
Para; Max. @ Min, Valor de:
Alterando Células Variaveis:
SCE2¢ES2 =
Sujeito &s Restricdes:
§C82<=1
Terag Adicionar
SES2 <=1
Redefinir Tudo
[ s |
Tornar Variveis Irrestritas N&o Negativas
Selecionar um Método de Solucdo: | GRG N3o Linear E Opgoes
Método de Solucio
Selecione o mecanisma GRG Mo Linear para Problemas do Salver suaves e ndo lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver n3o suaves.
Ajuda [ Resolver ] ‘ Fechar |

Figura 19 — Otimizando parametros numa suavizagédo exponencial simples

'® Esta célula objetivo foi nomeada como RMSE.SES.
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Limdo-Suavizagdo Exponencial de Holt J Mun Livro Cap9.lsx o =
A B C D £ F G H 1 J K L M N
1 Tabela 1- Pregos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsdo com
2 o= 0,00096981 B= 1,00000000
) Més Real L T, ?:I::-‘i:;:f |Erro]  ErroA2 {(’“; R')] r(fi::')]: [("'-' ;_‘:")} Erro (£, — B,
a jan/96| 1,68 1,68 0,00 - - -
5 fev/9s| 1,2 1,68 0,00
6 mar/96| 1,27 1,68 0,00 1,68, 0,41 0,17 32,21% 0,12 0,00 0,41
7 abr/96| 1,23 1,68 0,00 1,68 0,45 0,20 36,41% 0,12 0,00 0,45 0,00
8 mai/96| 2,09 1,68 0,00 1,68 0,41 0,17 19,80% 0,11 0,49 -0,41 0,74
204 set/12| 24,08 18,39 0,00 18,38 5,70 32,48 23,67% 0,21 0,90 -5,70 137,79
205 out/12| 24,99 18,40 0,01 18,39 6,60 43,57 26,41% 0,08 0,00 -6,60 0,81
206 nov/12 18,40
207 dezf12
208 jan/13 Ly =0tx, +(1—0)(Li—y + Toy)
209 fevf13
210 RMSE 9,58 Te =Pl — L) +(1— fITey
211 MSE 01,85 91,85
212 MAD 7,40 Bepp = L HKT:
213 MAPE 128,61%
214 U de Theil 2,78
4 4+ M| Planl /PRn2 PRn3 %3 141 [ | »[i].:
60
50 ¢

o n
. )
|

" 1 A

* ——Valores Reais

}& 4 fx\ ‘ N " r —=— Valores Estimados
10 - \ “L—T =t \ | | Vj \.. l
0 L B B e I e B A m o o e I B e e o I B e e e I e B B e e N
W O O NS 00 00 0 O O O O o o d N NN O o M S S W W W W WOWIMNMNOWOGWOWOA DO O H « 4 N N M
222222222 22L2LL2LL8LL888L888L82838LL8LLe8ddddddgd
cC Cc > 2 £ > = N ‘= &2 - 0 € c > 5 + > = N ‘= £ - 0 c c > & ¥ > = N ‘T £ L~ 0 c c > = & >
& 509 Y2390 %3 @ wsc 5 0L Qo320 LT3 O s 5020 Y@w 39 T35 T wms 5oL Q0
R TS A T EO°o g a2 2w v« T E O E @ == c ® Vo T E O E @ > = c ® Vo

Figura 20
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Sazonalidade Aditiva

Se os dados da série temporal ndo tiverem tendéncia apreciavel mas exibirem sazonalidade, entdo se
aplicam os métodos da sazonalidade aditiva e da sazonalidade multiplicativa. O método da sazonalidade
aditiva esta ilustrado nas Figuras 21 e 22. O modelo de sazonalidade aditiva desdobra os dados historicos
num nivel (L) ou componente caso base medido pelo pardmetro alfa (o), e um componente de sazonalidade
(S) medido pelo parametro gama (y). O valor projetado resultante ¢ simplesmente a adi¢cdo deste nivel caso
base pelo valor de sazonalidade. A sazonalidade trimestral é assumida no exemplo. (Note que os calculos
estdo arredondados):

Le (x-S o) F(l o)l yy
il iiidisianissnis i yy
Xevk = Lt + Stin-s yy
onde:

L é a componente de nivel da série no tempo t;

St € a componente de sazonalidade no tempo t;

s é 0 periodo sazonal ou duracdo da sazonalidade

h é o horizonte de previséo;

k=1,2,..,h,isto é o nimero de periodos da previsao;

Xex € @ previsao;

o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suavizacdo da componente de nivel L;

v com valores no intervalo 0<p<1, é a constante de suavizacdo da componente de sazonalidade S;
As constantes de suavizacio a e y devem ser estimadas a partir dos dados"’.

Note que o valor inicial (periodo 1 para T; na Figura 21) pode ser tomado nos diferentes valores diferentes do
um mostrado. Em algumas instancias, zero é usado quando nenhuma informacao anterior estiver disponivel.

70 CB Preddictor realiza isto automaticamente
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= bxcd
T
Tabela 1 - Pregos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsdo com . @
2 o= 0,33000000 v=0,40000000
Més Real Nivel | Sazonalidade A]ustt.a :je |Erro]  ErroA2 [7{ Fe — f’)} [7@" — X‘J]g (e = Xema) Erro [E.— E._,]?
3 L S, Previsdo X, X,y ey t =1
4 janfos| 1,68 0,34 -
5 fevf9s| 1,2 -0,15
6 marf96| 1,27 -0,08 1,27 1,61 100,00% 1,12 0,00 -1,27
7 abr/9s| 1,23 1,35 -0,12 1,23 1,51 100,00% 0,94 0,00 -1,23 0,00
8 maif96| 2,09 1,48 0,44 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41 0,67
204 setf12| 24,08 12,77 4,99 8,34 15,74 247,64 65,35% 1,62 0,90 -15,74 90,10
205 out/12| 24,99 16,49 3,97 13,72| 11,27 127,05 45,10% 0,22 0,00 -11,27 19,94
206 novf12 20,46
207 dezf12
208 janf13 Ly = 0tw (X, — Spes) + (1— o) % Ly
209 fev/13
210 RMSE 9,97 Se=yrln—L)+(1- 75—
211 MSE 99,34 99,34
212 MAD 7,23 Bore = Lo+ Sevies
213 MAPE 123,55%
214 U de Thei 2,33 A
M 4 M| Planl ~PRn2 Pkn3 ¥ el [ | 0

Figura 21 — Sazonalidade Aditiva para um periodo de sazonalidade s = 4 meses.
Otimizando os Parametros de Previsao

Claramente, no método de suavizacdo exponencial dupla, os parametros alfa e gama foram arbitrariamente
escolhidos como 0,33 e 0,4, respectivamente. De fato, o alfa e 0 gama 6timos tem que ser obtidos para o
modelo fornecer uma boa previsdo. Usando o modelo da Figura 21, o suplemento Solver do Excel € usado
para encontrar os parametros alfa e gama 6timos que minimizam os erros de previsdo. A Figura 22 ilustra na
caixa de dialogo do suplemento Solver do Excel, onde a célula objetivo C210 é definida como a RMSE®®
enguanto o objetivo a ser minimizado variando metodicamente os parametros alfa e gama que se encontram
nas células C2 e E2. O alfa e 0 gama deverdo ser permitidos variarem somente entre 0,00 e 1,00 (pois séo
pesos dados aos valores historicos e previsdes de periodos passados, e 0 peso nunca pode ser menor que zero
ou maior que um), vinculos adicionais sdo também configurados. O valor de o e o de gama, 6timos,
resultantes que minimizam os erros projetados, calculado pelo Solver sdo 1,000000 e 0,182338111 ,
respectivamente. Portanto, entrar com este valor de alfa e de gama no modelo conduzird aos melhores
valores de previsdo que minimiza os erros.

'8 Esta célula objetivo foi nomeada como RMSE.SES.
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Parametros do Solver

Definir Objetivo: RMSE.SES
Para:

(2 Max. @ Min. (©) Valor de: 0

Alterando Células Varidveis:

SC82;8E82

Sujeito as Restrigies:

Carep m Adicionar
SES2 >=0 Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

- Carregar [Salvar

i, |

[|Tornar Variaveis Irrestritas Nao Negativas:

Selecionar um Método de Solucdo: | GRG Nao Linear |z| &

Método de Solugio

Selecione o mecanismo GRG MN3o Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Selecione o
mecanismo LF Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

|
Resolver I ’ Fechar
L\mﬁo-SazonaIidadeAditivaJMun Livro Cap.9.xlsx o B
A B c D E F G H 1 J K L M N -
1 Tabela 1 - Pregos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Pre s @
2 o= 1,00000000 = 0,18238111
Més Real Nivel | Sazonalidade AiUStI.E ::Ie [Emo]  Emon2 [ f'}] [Ee= x:)]: [Cre=xe=ad) Erro _ 2
3 L, s, Previsdo L, | . | [E, — E._,]
4 jan/9s| 1,68 0,34 - - -
5 fev/96| 1,2 -0,15
6 mar/96| 1,27 -0,08 1,27 1,61 100,00% 1,12 0,00 -1,27
7 abrfo6| 1,23 1,35 -0,12 1,23 1,51 100,00% 0,94 0,00 41,23 0,00
3 maif96| 2,09 1,76 0,34 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41 0,67
204 setf12| 24,08 23,75 0,34 12,80 11,28 127,24 46,84% 0,83 0,90 -11,28 39,44
205 out/12| 24,99 25,14 -0,15 23,60 1,39 1,93 5,56% 0,00 0,00 1,39 97,81
206 nov/12 24,99
207 dezf12
208 janf13 L, =00k (X, — Spe) + (1= 0¢) % Loy
209 fevf13
210 RMSE 6,72 Se=vr (e —L)+(1- ¥)S5—
211 MSE 45,15 45,15
212 MAD 4,34 5\::+k =L+ 50—
213 MAPE 51,13%
214 U de Theil 1,01 l
M 4% | pPlanl /PEn2 Phn3 ¥l DEN! I | b .

60
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—=— Valores Estimados
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Figura 22 — Otimizando parametros numa sazonalidade aditiva com periodo sazonal de 4 meses.
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O valor de a e o de vy, 6timos, resultantes que minimizam os erros projetados, calculado pelo Risk Simulator
e usando um periodo de sazonalidade s igual a 12 meses, sdo 0,9303 e 1,00000000 , respectivamente.
Portanto, entrar com este valor de o e de y no modelo conduzird aos melhores valores de previsdo que
minimiza os erros.

B Lim#o-Sazonalidade Aditiva J Mun Livro Cap9 - Cépiaaisx o = E
A B £ D E F G H | J K L M N ?
2 o= 0,93030000 7=[ 1,00000000] E|
Més Real Nivel | Sazonalidade AjLISt.E :je |Erro]  ErroA2 [Cxe = Q’)] [(Ee = x‘)]: [€xe = %e=ad) Erro _ 2
3 L, s, Previsdo (. L. U] (5 — Bl Observagdo
a jan/9s| 1,68 4,89 - B p 1
5 fev/os| 1,2 -5,37 2
6 mar/gs| 1,27 5,30 3
7 abrfos| 1,23 5,34 4
8 mai /96 2,09 -4,48 5
9 junfos| 2,19 4,38 6
10 julfes| 4,61 1,96 7
11 ago/96| 13,66 7,09 8
12 set/9s| 15,38 8,81 9
13 out/96| 13,01 6,44 10
14 nov/96| 18,23 11,66 11
15 dezf96| 4,32 6,57 -2,25 12
16 jan/o7| 1,81 6,69 488 1,68 0,13 0,02 7,18% 0,00 0,34 0,13 13
17 fev/97 1,28 6,66 -5,38 1,32 0,04 0,00 3,20% 0,00 0,09 0,04 0,03 14
204 set/12| 24,08 12,52 11,56 16,68 7,40 54,83 30,75% 0,36 0,90 7,40 111,27 201
205 out/12| 24,99 15,90 9,09 21,36 3,63 13,17 14,52% 0,02 0,00 -3,63 14,26 202
206  novf12 17,21 7,78 23,58 203
207 dezf12 27,86 2,87 12,24 204
208 jan/13 31,32 -6,33 9,31 L= oce(xp—Spg)+ (1— ) ¥ L,y 205
209 fev/13 30,59 5,60 10,35 206
210 RMSE 5,1924 Se=vr(xe— L)+ (1 - ¥)Ses
211 MSE 26,9600 26,96
212 MAD 3,3579) Teor = Lo+ Seas
213 MAPE 38,14%
214 U de Thei 0,7729 =
W A » ¥ Planl ~Phn2 Pen3 %3 4] il | ]k
|[EE|E 100 (5 0 o)
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Figura 23
As estatisticas do erro otimizadas pelo Solver e pelo Risk Simulator para s = 12 meses sao:
Risk
Solver | Simulator
RMSE 5,1924 5,1924
MSE 26,9608 | 26,9609
MAD 3,3576 3,3579
MAPE 38,12% 38,14%
UdeTheil | 0,7726 0,7729
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O Risk Simulator encontrou para um periodo de sazonalidade s = 12 meses, testando os diversos métodos:

Metodologia

O Melhor modelo: Aditiva de sazonalidade Segundo Melhor modelo: Aditiva de Holt-Winter
Alfa 0,9303 Alfa 0,9309
Gama 1,0000 Beta 0,0001
Temporadas 12 Gama 1,0000
REQM 5,1924 Temporadas 12
EQM 26,9609 REQM 5,1926
MAD 3,3579 EQM 26,9635
MAPE 38,14% MAD 3,3577
U-Theil 0,7729 MAPE 38,12%

U-Theil 0,7726
Terceiro Melhor modelo: Multiplicativa de sazonalidade Quarto Melhor modelo: Suavizag&o exponencial simple
Alfa 0,7742 Alfa 1,0000
Gama 1,0000 REQM 6,6858
Temporadas 12 EQM 44,7005
REQM 5,5838 MAD 4,2729
EQM 31,1788 MAPE 49,91%
MAD 3,2725 U-Theil 1,0000
MAPE 30,79%
U-Theil 0,8079
Quinto Melhor modelo: Suavizagao exponencial dupla Sexto Melhor modelo: Média mével simples
Alfa 1,0000 2
Beta 0,0001 REQM 8,3694
REQM 6,7028 EQM 70,0468
EQM 44,9270 MAD 5,6101
MAD 4,2919 MAPE 77,82%
MAPE 49,96% U-Theil 1,3468
U-Theil 1,0000
Sétimo Melhor modelo: Multiplicativa de Holt-Winter Oitavo Melhor modelo: Média movel dupla
Alfa 0,4009 25
Beta 0,3079 REQM 10,4896
Gama 1,0000 EQM 110,0307
Temporadas 12 MAD 8,3666
REQM 9,2431 MAPE 133,97%
EQM 85,4345 U-Theil 2,6791
MAD 5,2033
MAPE 53,07%
U-Theil 1,2197
Figura 24
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Aditiva de sazonalidade

Resumo estatistico

Alfa,gama REQM Alfa,gama REQM
0,00,0,00 8,362 0,60,0,60 5,650
0,10,0,10 6,127 0,70,0,70 5,500
0,20,0,20 6,028 0,80,0,80 5,339
0,30,0,30 5,945 0,90,0,90 5,207
040,040 5,865 1,00,1,00 5,495

050,050 5,771

A andlise foi executada com alfa = 0,9303, gama = 1,0000 e sazonalidade = 12

Resumo da analise de série temporal

Se os dados da série temporal ndo tiverem nenhuma tendéncia consideravel, mas apresentarem sazonalidade, os métodos de sazonalidade aditiva e
sazonalidade multiplicativa se aplicam. O modelo de sazonalidade aditiva interrompe os dados histéricos em um nivel (L) ou um componente de caso
de base conforme medido pelo parametro alfa, e um componente de sazonalidade (S) medido pelo parametro gama. O valor previsto resultante é
simplesmente a soma do nivel de caso de base ao valor de sazonalidade. O software encontra automaticamente os parametros alfa e gama étimos
por meio de um processo de otimizacdo que minimiza os erros de previsao.

O teste de melhor ajuste para a previsdo da média mével usa a raiz do erro quadratico médio (REQM). O REQM calcula a raizquadrada dos desvios
gquadrados da média dos valores ajustados versus os pontos de dados reais.

O erro quadratico médio (EQM) é uma medida de erro absoluto que eleva os erros ao quadrado (a diferenca entre os dados histéricos reais e os
dados ajustados a previsdo previstos pelo modelo) para evitar que os erros positivos e negativos cancelem um aos outros. Essa medida também
tende a exagerar erros grandes, pois eleva seu peso ao quadrado e, assim, atribui um peso maior do que a erros pequenos, 0 que pode ajudar na
comparagao de modelos de séries temporais diferentes. AREQM ¢é a raiz quadrada do EQM e é a medida de erro mais popular, também conhecida
como funcéo perda quadratica. A REQM pode ser definida como a média dos valores absolutos dos erros de previsdo e € muito apropriada quando o
custo desses erros é proporcional ao seu tamanho absoluto. A REQM é usada como o critério para selecdo do modelo de séries temporais mais
adequado.

O erro médio percentual absoluto (MAPE) é uma estatistica de erro relativo medida como uma média do erro percentual dos pontos de dados
histéricos e é mais adequada quando o custo do erro de previséo esta relacionado mais intimamente ao erro percentual do que ao tamanho numérico
do erro. Por dltimo, uma medida associada é a estatistica U-Theil, que mede a ingenuidade da previsdo do modelo. Ou seja, se a estatistica U-Theil
for menor do que 1,0, entdo o método de previsdo usado fornecerd uma estimativa que é estatisticamente melhor do que um palpite.

Periodo Real Ajuste de previsdo Medidas de erro
1 1,68 REQM 5,1924
2 1,20 EQM 26,9609
3 1,27 MAD 3,3579
4 1,23 MAPE 38,14%
5 2,09 U-Theil 0,7729
6 2,19
7 461
8 13,66 - \‘
9 15,38 Real versus previsao
10 13,01 800 T
11 18,23
12 4,32
13 181 1,68
14 1,28 1,32
15 1,67 1,35
16 3,40 1,61
17 2,65 4,14 —8— Real
18 3,42 2,85 —B— Praxisia
19 7,01 5,80
20 9,55 15,98 |
21 17,04 11,72 r
22 841 14,30
23 11,15 14,04
24 3,74 -2,56
25 2,34 0,67 ; ;
26 1,74 1,73 200 250
27 121 1,83 -~ |
28 1,15 1,32
29 1,72 1,79
201 24,08 16,68
202 24,99 21,36
Previsd0203 23,58
Previséd0204 12,24
Previsdo0205 9,31
Previsdo206 10,35
Previsédo207 10,73
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Risk Simulator
Modelode exemplo

© 2005-2010 Copyright.
Dr. Johnathan Mun.
Todos os direitos reservados.

Previsdo da série temporal de Precos do Limao in natura
Este modelo ilustra como usar o Risk Simulator para fazer a previséo de precos do lim&o in natura:
1. Executar uma previsdo de série temporal

Histérico do modelo

Nome do arquivo: Lim&o-Anélise de série temporal-Risk Simulator.xIsx

Os dados histdricos dos pregosde vendas estéo localizados na planilha Dados da série temporal. Os dados s&o os pre¢os de vendas mensais
de jan/96 a out/12. Os dados apresentam sazonalidade mensal, o que significa que a sazonalidade é 12 (existem 12

meses em 1 ano ou 1 ciclo).

A previsdo das séries temporais decompde os dados histdricos em linha de base, tendéncia e periodicidade, se houver. Os modelos entéo aplicam

um procedimento de otimizagdo para encontrar os parametros alfa, beta e gama dos coeficientes de linha de base, tendéncia e periodicidade e

entdo os recompdem em uma previsdo. Em outras palawas, esta metodologia primeiro aplica uma "revisdo" para encontrar o modelo e os parametros
de melhor ajuste do modelo que minimiza os erros de previsdo. Em seguida, ela continua a "prever" o futuro com base nos dados

histéricos existentes. Isso, é claro, supde que o mesmo crescimento de linha de base, tendéncia e periodicidade se mantém no futuro. Mesmo que néo,
por exemplo quando ha& uma alterag&o estrutural (empresa é globalizada, passa por uma fus&o ou ciséo etc.), as previsdes da linha de base podem ser
calculadas e os ajustes necessarios podem ser feitos nas previsées.

Procedimento

Para executar este modelo:

1. Selecione os dados histéricos (células B4:B205).

2. Selecione Risk Simulator | Previsdo | Andlise da série temporal.

3. Selecione Selecdo automatica de modelo, Previsdo de 5 periodos e Periodicidade de 12 periodos.

Obsene que vocé s6 podera selecionar Criar suposicdes de simulagéo se houver um perfil de simulagdo (caso contrério, clique em Simulacéo,
Nowo perfil de simulagéo e execute a previséo da série temporal de acordo com as etapas acima, mas lembre-se de selecionar a caixa

Criar suposicdes de previséo).

Andlise dos resultados do modelo

Para sua conwveniéncia, séo incluidas as planilhas Relatério e Metodologia. Os valores de previsdo e do gréfico ajustado séo fornecidos no relatério

bem como as medidas de erro e um resumo estatistico da metodologia. A planilha Metodologia fornece os resultados estatisticos de todas

as 8 metodologias de séries temporais. Consulte 0 Manual do Usuério ou Modeling Risk (Wiley Finance, 2006), de Dr. Johnathan Mun, para obter informagdes mais
detalhadas sobre como interpretar as estatisticas e os resultados das andlises.

Vendas de Limao Bertolo

Data Pregos®
jan/96| 1,68
fev/96| 1,2
mar/96) 1,27
abr/96| 1,23
maifas| 2,09
jun/os{ 2,19
julfos| 4,61
ago/96| 13,66
set/96 15,38
out/96| 13,01

nov/96| 18,23

dezfos| 4,32 Aanslise de série temporal & usada na previsso de varidveis de
séric temporal, d do dades histéricos em elementos de

jan/o7|_1,81 finha de base, lendéncia e sazonalidade, € replicando esses
elementos em previsdes futuras. Essa analise supe que a

ago/12| 12,35 tendéncia e 2 sazonalidade persistem,

set/12 24,08

out/12| 24,99
2537

nov/12

dezf12

jan/13
fev/13
mar/13

[F] Previsio da série temporal
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Lim&o in natura

Olhando para os valores verificamos que s30 SENSIVEIS ao periodo de sazonalidade s que deve ser
fornecido tanto para o Crystal Ball como para o Risk Simulator.

Passamos entdo a investigar a influéncia da periodicidade da sazonalidade nos da
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Limé&o in natura

Sazonalidade Multiplicativa

Similarmente, 0 modelo de sazonalidade multiplicativa exige os parametros alfa e gama. A diferenca da
sazonalidade aditiva é que o modelo é multiplicativo, por exemplo, o valor projetado é a multiplicacéo entre
o0 nivel caso base e o fator de sazonalidade. As Figuras 27 € 28 ilustram os calculos exigidos. A sazonalidade
trimestral é assumida no exemplo. (Os célculos estdo arredondados):

Le = ocx (¢ /Sp_s) + (1— ) x Ly _4 yy
Se =y (xe/Le) + (1= y)S¢_s

Xerk = Le * Sean—s

< 3

onde:

L é a componente de nivel da série no tempo t;

St € a componente de sazonalidade no tempo t;

s é 0 periodo sazonal ou duracdo da sazonalidade

h é o horizonte de previséo;

k=1,2,..,h,isto é o nimero de periodos da previsao;

Xex € @ previsao;

o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suavizacdo da componente de nivel L;;

v com valores no intervalo 0<p<1, é a constante de suavizacdo da componente de sazonalidade S;
As constantes de suavizacio a e y devem ser estimadas a partir dos dados™.

Note que o valor inicial (periodo 1 para T; na Figura 27) pode ser tomado nos diferentes valores diferentes do
um mostrado. Em algumas instancias, zero é usado quando nenhuma informacao anterior estiver disponivel.

& Limao-Sazonalidade multiplicativa J Mun Livro Cap9.xlsx o B &R
N T
1 Tabela 1 - Pregos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsio com 2 %
o= 0,22000000 v= 0,64000000
Més Real Nivel Saronalidade A]ustl.a ,._de |Errol Erron2 [(Kr _ -Ee)] [(i-( _ x,J]: [0 = %o Erro ~ .
3 L s, Previsio x. - [ [E. — E._4]
4 janf9s| 1,68 1,25
5 fevfos| 1,2 0,89
6 mar/9s| 1,27 0,94
7 abr/9s| 1,23 1,35 0,91
8 mai/96| 2,09 1,42 1,39 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41
9 junfes| 2,19 1,65 1,17 1,26 0,93 0,86 42,26% 0,20 0,00 -0,93 0,27
@ set/12| 24,08 858,70 0,02 6,50 17,58 309,01 73,00% 2,03 0,90 -17,58 135,45
205 out/12| 24,99 1051,22 0,02 12,38 12,61 159,09 50,47% 0,27 0,00 -12,61 24,66
206 nov/12 1051,24
207 dezf12
208 janf13 Ly =ote(x /S )+ (1— o) % Loy
209 feu/13
210 RMSE 11,72 Se= vy (xe/L)+ (1 = )5
211 MSE 137,38 137,38
212 MAD 8,66 Fean = Lo *Sran—s
213 MAPE 158,75%
214 U de Thei 3,02 -
W 4 ¥ M| Planl /Plan2  PRkn3 %1 [Ta] il | P[]

Figura 27 — Sazonalidade Multiplicativa

¥ O CB Preddictor realiza isto automaticamente
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Lim&o in natura

Otimizando os Parametros de Previsao

Claramente, no método de suavizacdo exponencial dupla, os parametros alfa e gama foram arbitrariamente
escolhidos como 0,33 e 0,4, respectivamente. De fato, o alfa e 0 gama 6timos tem que ser obtidos para o
modelo fornecer uma boa previsdo. Usando o modelo da Figura 27, 0 suplemento Solver do Excel € usado
para encontrar os parametros alfa e gama 6timos que minimizam os erros de previsao. A Figura 28 ilustra na
caixa de dialogo do suplemento Solver do Excel, onde a célula objetivo C210 é definida como a RMSE®
enguanto o objetivo a ser minimizado variando metodicamente os parametros alfa e gama que se encontram
nas células C2 e E2. O alfa e 0 gama deverdo ser permitidos variarem somente entre 0,00 e 1,00 (pois séo
pesos dados aos valores historicos e previsdes de periodos passados, e 0 peso nunca pode ser menor que zero
ou maior que um), vinculos adicionais sdo também configurados. O valor de o e o de gama, 6timos,
resultantes que minimizam os erros projetados, calculado pelo Solver sédo 0,98345282 e 1,000000 |,
respectivamente. Portanto, entrar com este valor de alfa e de gama no modelo conduzird aos melhores
valores de previsdo que minimiza os erros.

Pardmetros do Solver &J
Definir Objetivo: RMSE.SES E
Para: ) Max, @ Min, ) Valor de:

Alterando Células Varigveis:
SCS2;8E52 E
Sujeito &s Restricies:
g:::% i:é o Adicionar
SEs2 <=1 _
SES2 =0 Alterar
Excluir
Redefinir Tude
- Carregar/Salvar
[“iTornar Variaveis Irrestritas Nao Negativas:
Seledonar um Método de Solucdo: | GRG M3o Linear |E| Opglies
Método de Solucdo
Selecione o mecanismo GRG Nao Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares, Seledione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.
Ajuda I Resolver ] I Fechar ‘

Figura 28 — Otimizando parametros numa suavizagédo exponencial simples

2% Esta célula objetivo foi nomeada como RMSE.SES.
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Limé&o in natura

) Lim&o-Sazonalidade multiplicativa ) Mun Livro Cap 9.xlsx = = E2
A B C D H F G H 1 J K L M N ;
1 Tabela 1- Pregos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsio com @
2 o= 0,98345282 = 1,00000000
Nivel Sazonalidade ajuste de _ g — 2 —
Més Real ] . |Erro| Erro A2 [(x' E')] [(x‘ x‘)] {(""' x"‘)} Erro [E. — E._,]?
3 L S Previsao Xe Ke—a Xy 3 =1
4 janf96| 1,68 1,25
5 fev/9s| 1,2 0,89
6 mar/96| 1,27 0,94
7 abrf9s| 1,23 1,35 0,91
8 mai/96| 2,09 1,67 1,25 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41
El junfes| 2,19 2,44 0,90 1,49 0,70 0,49 32,05% 0,11 0,00 -0,70 0,09
204 set/12| 24,08 29,75 0,81 12,93 11,15 124,24 46,29% 0,81 0,90 -11,15 20,71
205 out/12| 24,99 27,67 0,50 26,91 1,92 3,67 7,67% 0,01 0,00 1,92 170,62
206 nov/12 28,57
207 dezf12
208 jan/13 L= oo (/S )+ (1= 0w Loy
209 fevf13
210 RMSE 6,37 Se=vrxe/L)+ (1 = ¥)5e—s
211 MSE 40,60 40,60
212 MAD 4,26 Ferie = Le#Seip—s
213 MAPE 51,94%
214 U de Thei 1,05 -
4 4 » M| Planl _Pln2 . Pln3 %1 4] Il | ANEH
60
50 ‘I
) %] ﬂﬂ\ m‘
30 'x' .
ﬂ A ” { —— Valores Reais
20 —=— Valores Estimados
10
o+ 7T "—T T T T—T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
O O SN IS 00 0 O O ©O © o =J &N N o0 o & & 1N 1N W O IS 0 0 A O O O « «+ N N ™M
D DODOODDONO O OO0 9090909090090 OO0 00090900 O ddddddd
P e e e - e = - e R R
8282525252525 2525252826826282g3235325325
Figura 29

Sazonalidade Aditiva de Holt-Winters

Quando existirem a sazonalidade e a tendéncia, modelos mais avangados sdo exigidos para decompor 0s
dados nos seus elementos base: um nivel caso base (L) ponderado pelo parametro alfa (o); um componente
de tendéncia (b) ponderado pelo parametro beta (8); e um componente de sazonalidade (S) ponderado pelo
pardmetro gama (y). Varios metodos existem, mas os dois mais comuns sdo 0s métodos de sazonalidade

aditiva de Holt-Winters e sazonalidade multiplicativa Holt-Winters.

As Figuras 30 e 31 ilustram os célculos exigidos para se determinar o modelo de previsdo com sazonalidade

aditiva de Holt-Winters. (Os célculos estdo arredondados):

L 5 i i 24
e L i Bl 25
Si=ylx, = L) #(LEa8 26
5C\t+k = Lt + th + St—S'l-k 27
onde:
Bertolo

31



Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Lim&o in natura

L: € a componente de nivel;

T: € a componente de tendéncia;

St € a componente de sazonalidade;

s é o0 periodo sazonal

h € o horizonte de previs&o;

k=1,2,..h;

mod(n,m) € o resto da divisdo de n por m;

Xe4x € @ previsao;

o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suavizacdo da componente de nivel L;;
B com valores no intervalo 0<f<1, é a constante de suavizacdo da componente tendéncia Ty,

v com valores no intervalo 0<f<1, é a constante de suavizacdo da componente de sazonalidade S;

Na equacdo (24), pode-se perceber que os valores da série (x;) sdo subtraidos pelos fatores sazonais, na
forma de x,. = x, — S; para corrigir os os efeitos da sazonalidade nos valores da série, as demais parcelas da

expressao sdo analogas as da expresséo de Holt:

Ly =x z; + (1= ) (Lt—q + Tt-1) 2

A expressao (25) ¢ igual a expressao (3) no método de Holt:

Te=BLe— L) + (1= BT 3
A subtracdo dos valores da serie (X;) pelos valores de nivel (L;) na expressao (19) pode ser entendida como a

medida de fator sazonal “instantanea”.

Em (27) a sazonalidade € incorporada a série através da adicdo da soma dos valores previstos para as
componentes de Nivel (L;) e Tendéncia (T;) pela componente sazonal Si.ck.

O método aditivo de Winters, como os demais modelos descritos anteriormente, funciona atraves da
aplicacdo recursiva de suas equacdes aos dados da série. Dessa forma, tal aplicacdo deve iniciar em algum
periodo no passado, onde os valores de L;, T; e S; devem ser estimados (MAKRIDAKIS et al., 1998,
p.168)*1. Uma maneira simples de se fazer essa estimativa é através da inicializagdo do nivel e da tendéncia
no mesmo periodo m:

e O nivel é determinado através da média de primeira estacéo:

Ly = %(x1+x2+---+xs) 28

21 MAKRIDAKIS, S.; WHEELWRIGHT, S.; HYNDMAN, R. Forecasting: Methods and Applications. 3. ed., New York:
John Wiley & Sons, 1998.
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Limé&o in natura

e Para se inicializar a tendéncia, é recomendado o uso de duas estacfes completas, ou seja, 2s

periodos:

T. = 1(Xs41—X1 + Xs+2—X2 + ..._|_xs+s_xs 29
S s s

S N
e Por ultimo, os indices sazonais iniciais podem ser determinados através da subtracdo entre as

primeiras observacdes com a media do primeiro periodo s considerado:

Slle_LS’SZZxZ_LS"'”SS:xS_LS 30
Nas expressdes acima, X;,, € a previsdo para o periodo t+k, o, B e y sdo constantes de suavizacao, cujos
valores encontram-se entre 0 e 1, e X; € a mais recente observacdo. Nelas, temos:

= L representa uma estimativa do nivel da série no tempo t,

» T uma estimativa da declividade da série no mesmo periodo t e
= S;, 0 componente de sazonalidade também no periodo t.

O método aplicado aos valores do limé&o:

] Limao-Sazonalidade Aditiva de Holt-Winters J Mun Livro Cap9.xlsx o B &R
A B C D B [ G H 1 J K L M N :
1 Tabela 1- Pregos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsdo com 5 %
2 o= 0,05000000 B= 1,00000000 v= 0,24000000
Vs Real Nivel Tendéncia Sazonalidade A]ustl.a :je |Erro] Eron2 [{'Ke _ ;r)] [(i'z _ JLKJ]: [ = 20 oo - .
3 L T, s, Previsdo Xe e [ [E. — E.-,]
4 janfos| 1,68 0,34
5 fevfos| 1,2 -0,15
6 mar/9s| 1,27 -0,08 1,27 1,61 100,00% 1,12 0,00 -1,27
7 abr/9s| 1,23 1,35 0,00 -0,12 1,23 1,51 100,00% 0,94 0,00 -1,23 0,00
8 mai/96| 2,09 1,37 0,02 0,43 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41 0,67
204 set/12| 24,08 6,53 -0,48 2,51 3,26 20,82 433,67 86,48% 2,84 0,90 -20,82 156,71
205 out/12| 24,99 7,11 0,58 2,61 3,84 21,15 447,45 84,65% 0,77 0,00 -21,15 0,11
206 novf12 5,87
207 dezf12 Ly =a(x,—S;—)+{(1—0)(L—y + Tr—y)
208 janf13
209 feu/13 T.=F{L;— L)+ (1 — HTe
210 RMSE 13,83
211 MSE 191,14 191,14 Se= vl = L)+ (1= P50y
214 U de Thei 4,63 [+]
W 4 » M| Planl /Phn2 PBn3 ¥ []4] il | v [

Figura 30 — Sazonalidade Aditiva de Holt-Winters
Otimizando os Parametros de Previsao

A sazonalidade, ou seja, 0 nimero de subperiodos por ano, é representado por s. As escolhas dos valores
para as constantes de suavizacao a, 3 e y estdo condicionadas a algum critério e aqui foram arbitrariamente
escolhidos como 0,05, 1,00 e 0,24, respectivamente. De fato, o alfa, o beta e 0 gama 6timos tem que ser
obtidos para o modelo fornecer uma boa previsdo. Usando o modelo da Figura 30, 0 suplemento Solver do
Excel é usado para encontrar os parametros alfa e gama 6timos que minimizam os erros de previsdo. A
Figura 31 ilustra na caixa de didlogo do suplemento Solver do Excel, onde a célula objetivo C210 € definida
como a RMSE? enquanto 0 objetivo a ser minimizado variando metodicamente os parametros alfa e gama
que se encontram nas células C2 e F2 e I12. O alfa, o beta e 0 gama deverdo ser permitidos variarem somente

*? Esta célula objetivo foi nomeada como RMSE.SES.
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Lim&o in natura

entre 0,00 e 1,00 (pois sdo pesos dados aos valores historicos e previsdes de periodos passados, e 0 peso
nunca pode ser menor que zero ou maior que um), vinculos adicionais sdo também configurados. O valor de
o, de B e o de gama, 6timos, resultantes que minimizam os erros projetados, calculado pelo Solver sdo
0,00095980, 1,00000000 e 0,000000000, respectivamente. Portanto, entrar com este valor de alfa, de beta e
de gama no modelo conduzira aos melhores valores de previsdo que minimiza 0s erros.

Parametros do Solver

Definir Objetivo: RMSE.SES

Para: () Méx. @ Min. () Valor de: 0

Alterando Células Variaveis:

SCE2;6FE2;8162

Sujeito &s Restrigies:

sCs2 <=1 - i
irir el Adicionar
sFs2 <=1
§FS2 ==0 Alterar
g[s2 <=1
sls2 »=0
Excluir
Redefinir Tudo
- Carregar [Salvar

IIII[ 7 [z E

|:|§Torr1ar Variaveis Irrestritas N3o Negativas:

Seledionar um Método de Solugdo:  |GRG Mo Linear IZ| Opcd

m
"

Método de Solugdo

Selecione o mecanismo GRG Mo Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares, Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

) Limao-Sazonalidade Aditiva de Holt-Winters ) Mun Livre Cap..dsx (=] £2
A B C D E F G H 1 J K L M N :
1 Tabela 1 - Precos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsdo com . %
2 o= 0,00095980 B= 1,00000000 y= 0,00000000
Més real Nivel Tendéncia Sazonalidade A]ust(la :je Emo|  Error2 [(“r - -‘fr)] (2. — x[)]z {(\.‘_ ,x‘_‘)} Erro S
3 L T; 5 Previsao xg Xe—1 Xeoy t =1
4 jan/os| 1,68 0,34 - - -
5 fev/96| 1,2 -0,15
6 mar/96| 1,27 -0,08 1,27 1,61 100,00% 1,12 0,00 -1,27
7 abrfos| 1,23 1,35 0,00 0,12 1,23 1,51 100,00% 0,94 0,00 -1,23 0,00
8 mai/96| 2,09 1,35 0,00 0,34 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41 0,67
204 set/12| 24,08 18,10 0,00 0,34 18,43 5,65 31,93 23,47% 0,21 0,90 -5,65 127,45
205 out/12| 24,99 18,11 0,01 -0,15 17,96 7,03 49,48 28,15% 0,09 0,00 -7,03 1,91
206 nov/12 18,04
207 dez/12 Ly=alx,—S o)+ (11— o)Ly + Tomq)
208 jan/13
209 fev/13 Te=fL;— Li—g) +(1— 5)T—
210 RMSE 9,60
211 MSE 92,20 92,20 5=yl — L)+ (1 - VIS
5 ware | oo v = L AT S
214 U de Thei 2,82 -
4 4> M| Planl ~Phn2 Phn3_#J [Tl Il ] »i].:

Figura 31 — Otimizando parametros numa suaviza¢do exponencial simples
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Limé&o in natura

—— Valores Reais

—=— Valores Estimados

JUTWUY VT

L eT/uel
L zr/int
Lz /uel
L TT/Int
L TT/uel
L ot/Inf
L ot/uel
L 60/Inf
- 60/uel
- 80/In(
L go/uel
L Lo/Inf
L L0/uel
L 90/Inf
L 90/uel
L so/Inf
L go/uel
L vo/Inf
- vo/uel
L €0/Inf
- €o/uel
L zo/Int
- zo/uef
L To/Inf
L TO/ueEl
L 00/In(
L 00/uel
L 66/Inf
- 66/uel
- 86/Inf
- 86/uel
L L6/Inl
L L6/uel
L 96/Inf
96/uel

60

50

40

30

20

10

o

Figura 32
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Lim&o in natura

Sazonalidade Multiplicativa de Holt-Winters

Quando existirem a sazonalidade e a tendéncia, modelos mais avancados sdo exigidos para decompor 0s
dados nos seus elementos base: um nivel caso base (L) ponderado pelo parametro alfa (o); um componente
de tendéncia (b) ponderado pelo parametro beta (8); e um componente de sazonalidade (S) ponderado pelo
pardmetro gama (y). Varios metodos existem, mas os dois mais comuns sdo 0s métodos de sazonalidade
aditiva de Holt-Winters e sazonalidade multiplicativa Holt-Winters.

As Figuras 33 e 34 ilustram os calculos exigidos para se determinar o modelo de previsdo com sazonalidade
aditiva de Holt-Winters. (Os célculos estdo arredondados):

Le—alxe/or )+ (1-(L 1+ T q) 24
Ll e e 25

St = y(xe/Le) + (1 = ¥)S;—s 26
Xevre = (Le + KTy) * Spsix 21

onde:

L é a componente de nivel,

T: € a componente de tendéncia;

St € a componente de sazonalidade;

s é o0 periodo sazonal

h € o horizonte de previs&o;

k=1,2,..h;

mod(n,m) € o resto da divisdo de n por m;

Xe4x € @ previsao;

o com valores no intervalo 0<a<1, é a constante de suavizacdo da componente de nivel L;;

B com valores no intervalo 0<f<1, é a constante de suavizacdo da componente tendéncia Ty;

v com valores no intervalo 0<p<1, é a constante de suavizacdo da componente de sazonalidade S;
Na equacao (24), pode-se perceber que os valores da série (x;) sdo divididos pelos fatores sazonais, na forma
de x,. = x./S; para corrigir os efeitos da sazonalidade nos valores da série, as demais parcelas da expressdo sio

analogas as da expressdo de Holt:

Lt =X xt + (1_ O()(Lt_l + Tt—l) 2
A expressao (25) é igual a expressdo (3) no método de Holt:

Ty =BLe— L)) + (1 — BT 3
A divisdo dos valores da série (x;) pelos valores de nivel (L;) na expressdo (24) pode ser entendida como a

medida de fator sazonal “instantanea”.
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Modelos Béasicos de Previsdo de Pregos do Limé&o in natura

Em (27) a sazonalidade ¢ incorporada a série através da multiplicacdo da soma dos valores previstos para as

componentes de Nivel (L) e Tendéncia (T;) pela componente sazonal S.s:«.

O método multiplicativo de Holt-Winters, como os demais modelos descritos anteriormente, funciona
através da aplicacdo recursiva de suas equacdes aos dados da serie. Dessa forma, tal aplicacdo deve iniciar
em algum periodo no passado, onde os valores de L;, T; e S; devem ser estimados (MAKRIDAKIS et al.,
1998, p.168)%. Uma maneira simples de se fazer essa estimativa é através da inicializacdo do nivel e da
tendéncia no mesmo periodo s:

e O nivel é determinado atraves da média de primeira estacéo:

1
Ly= - (X1 +xp + 0+ %) 28
e Para se inicializar a tendéncia, é recomendado o uso de duas estacdes completas, ou seja, 2s
periodos:
T, = 1 (xs+1—x1 + Xs42—X2 4ot xs+s_xs) 29
S N S N

e Por Gltimo, os indices sazonais iniciais podem ser determinados através da divisao entre as primeiras

observacdes com a média do primeiro periodo s considerado:

Sl =x1/LS,SZ :xz/LS,...,SS:xS/LS 30
Nas expressdes acima, X,., € a previsdo para o periodo t+k, o, B e y sdo constantes de suavizacdo, cujos
valores encontram-se entre 0 e 1, e X; € a mais recente observacdo. Nelas, temos:

= L, representa uma estimativa do nivel da série no tempo t,
»= T uma estimativa da declividade da série no mesmo periodo t e
= S;, 0 componente de sazonalidade também no periodo t.

O método aplicado aos valores do limé&o:

2 MAKRIDAKIS, S.; WHEELWRIGHT, S.; HYNDMAN, R. Forecasting: Methods and Applications. 3. ed., New York:
John Wiley & Sons, 1998.
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Modelos Béasicos de Previsdo de Precos do Limao in natura

E_l] Limdo-Sazonalidade Multiplicativa de Holt-Winters J Mun Livro Cap.9.xlsx = = E3
A B c D E F G H 1 J L e

1 Tabela 1- Precos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsdo com

2 o= 0,04000000 B= 1,00000000 y= 0,27000000

Més Real Nivel Tendéncia Sazonalidade A]ust.g _dE |Errol Error2 [[ i, — ‘?r)] [(x";.— xz)]: o _‘:_"} Ero e

3 L T, 5, Previsdo *e Heg Xpoy € -1

a janf96| 1,68 1,25

3 fev/96) 1,2 0,89

] mar/96| 1,27 0,94 1,27 1,61 100,00% 1,12 0,00 -1,27

7 abr/96| 1,23 1,35 0,00 0,91 1,23 1,51 100,00% 0,94 0,00 -1,23 0,00

8 mai/96| 2,09 1,36 0,01 1,33 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41 0,67
204 set/12| 24,08 -10,06 0,91 3,91 -66,38 90,46 8183,35 375,67% 53,65 0,90 -90,46 8875,49
205 out/12| 24,99 -8,78 1,28 163,85 -2064,01 2089,00 4363923,10  8359,35% 7526,00 0,00 -2089,00  3994156,58
206 nov/12 20,38
207 dez/12 Ly=alxe/5) + (1= ) (Lemy + Temq)
208 jan/13
209 feu/13 T.=BL:— L)+ (1 — BT
210 RMSE 3604,90
211 MSE 12995283,02 12.995.283,02 Se= e/l + (1= 1Ses
ZR MAD 993,55 Repre = (L +KTL) # 50 gy
213 MAPE 25406,74%
214 U de Thei 1898,99 -
M 4 » M| Planl ~Pan2 - Pln3 %1 [14] il nE

Figura 33 — Sazonalidade Multiplicativa de Holt-Winters
Otimizando os Parametros de Previsao

A sazonalidade, ou seja, 0 nimero de subperiodos por ano, é representado por s. As escolhas dos valores
para as constantes de suavizacao a, 3 e y estdo condicionadas a algum critério e aqui foram arbitrariamente
escolhidos como 0,05, 1,00 e 0,24, respectivamente. De fato, o alfa, o beta e 0 gama 6timos tem que ser
obtidos para o modelo fornecer uma boa previsdo. Usando o modelo da Figura 33, 0 suplemento Solver do
Excel é usado para encontrar os parametros alfa e gama 6timos que minimizam o0s erros de previsdo. A
Figura 34 ilustra na caixa de didlogo do suplemento Solver do Excel, onde a célula objetivo C210 € definida
como a RMSE?* enquanto o objetivo a ser minimizado variando metodicamente os parametros alfa e gama
que se encontram nas células C2 e F2 e I12. O alfa, o beta e 0 gama deverdo ser permitidos variarem somente
entre 0,00 e 1,00 (pois sdo pesos dados aos valores historicos e previsGes de periodos passados, € 0 peso
nunca pode ser menor que zero ou maior que um), vinculos adicionais sdo também configurados. O valor de
o, de B e o de gama, 6timos, resultantes que minimizam os erros projetados, calculado pelo Solver s&o
0,03999998, 1,00000000 e 0,27624950, respectivamente. Portanto, entrar com este valor de alfa, de beta e de
gama no modelo conduzira aos melhores valores de previsdo que minimiza os erros.

** Esta célula objetivo foi nomeada como RMSE.SES.
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r

-
Pardmetros do Solver u
e -

Definir Obietivo: RMSE.SES

Para: ©) Méx. @ Min. () Valor de: o

Alterando Células Varigveis:

SCs2;5F 826152
i

Sujeito &s Restrighes:

Eﬁ :: é‘ B Adicionar

§FE2<=1

§182 <= é I

'
|
:

["|Tornar Varidveis Irrestritas Nao Negativas:

Seledonar um Método de Solugdo: | GRG N3o Linear IZ| il

Método de Solugio
Selecione o mecanismo GRG Mo Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares. Selecione o

mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

=) =

Limé&o-5azonalidade Multiplicativa de Holt-Winters J Mun Livre Cap.9.xlsx o EBOER
A B = D E F G H
1 Tabela 1- Pregos Nominais da caixa-peso do Limdo e seus valores previstos por Previsdo com
2 o= 0,03999998 B= 1,00000000 v= 0,27624950
Més Real Nivel Tendéncia Sazonalidade AiUStI-E :je [Erro] Emon2 [lx. — .?,)] ree, — x:}]’ [(xe = )] Ero - ,

3 L Te Sy Previsio L, E = 1 [E.— E._,]

1 jan/9s| 1,68 1,25 - - -

5 fev/os| 1,2 0,39

6 mar/96| 1,27 0,94 1,27 1,61 100,00% 1,12 0,00 -1,27

7 abr/96| 1,23 1,35 0,00 0,91 1,23 1,51 100,00% 0,54 0,00 -1,23 0,00

8 mai/9s| 2,09 1,36 0,01 1,33 1,68 0,41 0,17 19,62% 0,11 0,49 -0,41 0,67
204 set/12| 24,08 0,58 -0,07 19,94 5,97 18,11 327,80 75,19% 2,15 0,90 18,11 166,05
205 out/12| 24,99 0,58 0,00 20,00 5,65 19,34 374,20 77.41% 0,65 0,00 -19,34 1,53
206 novf12 6,37
207 dezf12 Le= a(xy/S;—s) + (1—0)(Lemy + Temy)
208 janf13
209 fev/13 T.=f(le— Le-)+ (1 — BITiy
210 RMSE 26,60
211 MSE 707,75 707,75 Se= ylx/Ld+ (1= VS
;ii :iEE 313?; Forse = (be £HT) # Seosrie
214 U de Thei 11,18 -
W 4 b M| Planl /Pkn2 Pan3 ¥J [14] il ¥ [1].:

Figura 34 — Otimizando pardmetros numa suavizagado exponencial simples

100
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