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Apêndice A 

Metodologias de previsão 

A.1.  
Holt-Winters multiplicativo 

O Holt-Winters multiplicativo (HW) é um método adaptativo, largamente 

utilizado em previsão de demanda (Chase, 2009). Considerando-se período 

sazonal de comprimento s e horizonte de previsão h, a equação de previsão do 

HW é escrita da seguinte maneira: 
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As equações (78) a (80) representam, respectivamente, os componentes da 

equação de previsão estimados em t: (i) nível, (ii) tendência e (iii) índices 

sazonais. As constantes ,  e  são hiperparâmetros escolhidos na fase de projeto 

do modelo (Makridakis et al. 1998). Para a previsão múltiplos passos a frente, 

deve haver s índices sazonais calculados pela análise histórica da série, realizando 

o que se chama de correção sazonal. Em geral, os índices sazonais são 

normalizados (transformados) de maneira que a sua soma se iguale a s.  

Há diversas variações na implementação do método HW (Chatfield & Yar, 

1988). As principais diferenças ocorrem principalmente na iniciação dos 

componentes recursivos e na frequência de normalização dos índices sazonais (a 

todo instante, a cada período completo ou apenas no final do ajuste histórico). O 
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pacote Forecast Pro (BFS, 2010) por exemplo
22

, inicia valores com uma técnica 

inspirada no backcasting (Makridakis & Hibon, 1991; Box et al. 2008) e só 

normaliza índices sazonais ao final do ajuste histórico. Considerando-se 

sazonalidade mensal, i.e., s = 12, há exatamente 12 índices para correção sazonal. 

 

A.2.  
Regressão harmônica 

Considerando período sazonal de comprimento s e horizonte de previsão h, 

a equação de previsão da regressão harmônica (ou trigonométrica) é a seguinte: 
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A frequência 1 = 2/s é a frequência fundamental da regressão, enquanto as 

demais frequências são as (frequências) harmônicas (Harvey, 1991). Os 

parâmetros 0, 1, 2, ..., s+1 são lineares e podem ser estimados com mínimos 

quadrados ordinários (irrestritos). Considerando-se sazonalidade mensal, i.e., s = 

12, a equação de previsão da regressão harmônica assume a seguinte forma: 
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22
 Segundo e-mail enviado por seus autores. 
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A.3.  
Decomposição clássica 

Os métodos de decomposição estão entre as abordagens mais antigas para 

análise de séries temporais (Makridakis et al. 1998). A assunção básica é a 

seguinte: série = padrão + erro; a partir daí pode-se representar o padrão 

observado combinando, de forma aditiva ou multiplicativa, os elementos básicos 

nível, tendência e sazonalidade.  

Neste trabalho, utiliza-se uma forma clássica de decomposição, em que a 

série observada é primeiro desazonalizada e depois submetida a um modelo de 

regressão simples, com nível e tendência linear (Kachigan, 1986). Uma vez 

ajustado, o modelo desazonalizado pode ser usado para gerar previsões múltiplos 

passos a frente; estas previsões devem então ter sua sazonalidade reintroduzida 

(corrigida), de acordo com o índice sazonal para a respectiva posição no ciclo de 

tempo (e.g., mês do ano). Considerando-se período sazonal de comprimento s e 

horizonte de previsão h, a equação (86) reproduz a equação de previsão da 

decomposição clássica. 

 

hsttht Ihty   ))((ˆ
| 10   (86) 

onde  

It o índice sazonal correspondente  

 

Considerando-se sazonalidade mensal, i.e., s = 12, há exatamente 12 índices 

a serem calculados no histórico e utilizados para correção sazonal das previsões. 

Há diferentes métodos para este cálculo (Makridakis et al. 1998; Kachigan, 1986); 

neste trabalho, os índices sazonais são calculados pelas médias, ao longo de todos 

os períodos completos no histórico (e.g. anos), das razões entre os quantitativos 

em uma posição do ciclo (e.g. mês) e a média do respectivo período (e.g. ano).  

 

A.4.  
ARIMA Box & Jenkins 

A metodologia ARIMA Box & Jenkins (BJ) encontra sua base na teoria dos 

processos estocásticos (Harvey, 1991; Souza & Camargo, 2004;  Box et al. 2008). 
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Usando notação adaptada dos modelos de regressão, a equação de previsão dos 

modelo BJ assume a forma da equação (87). 
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),...,,,,...,,,,...,,,,...,,( QPqp

linear não

i f  21212121   
(89) 

),...,,,,...,,,,...,,,,...,,( QPqp

linear não

i f  21212121   (90) 

 

O fato dos parâmetros 1, 2, ..., m, 1, 2, ..., n dependerem de maneira não 

linear de outros p+q+P+Q parâmetros
23

 torna inviável a sua estimação com 

métodos exatos, forçando a utilização de métodos iterativos. Ainda, o processo de 

otimização (não linear) dos parâmetros BJ é restrito: deve-se cuidar para que a 

equação do modelo especificado atenda às características de inversibilidade e 

estacionariedade (Souza & Camargo, 2004).  

                                                 

23
 A forma desta dependência varia de acordo com o modelo ARIMA especificado. 
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Apêndice B 

Parâmetros dos previsores para DIESEL e GLP  

As Tabelas 120 a 123 exibem os parâmetros estimados nos previsores 

individuais para vendas de DIESEL e GLP, sempre com base na notação utilizada 

no Apêndice A.  

 

 

 

Tabela 120 – Parâmetros Holt-Winters (HW ) 

Parâmetro DIESEL GLP 

L 1677724 480632 

b 3262 -223.5 

I 0.9532 1.0230 

I-1 1.0120 0.9724 

I-2 1.1040 1.0320 

I-3 1.0650 1.0190 

I-4 1.0900 1.0660 

I-5 1.0460 1.0730 

I-6 1.0340 1.0360 

I-7 1.0230 1.0280 

I-8 0.9773 0.9630 

I-9 0.9963 0.9822 

I-10 0.8611 0.8955 

I-11 0.8731 0.9269 
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Tabela 121 – Parâmetros da regressão harmônica (REG) 

Parâmetro DIESEL GLP 

0 1276500 517390 

1 3100 -380 

2 -115300 -24240 

3 -47000  

4 -21200 -5430 

6 1276500 10940 

8 -66500 -19840 

9 -27900 5890 

10  6890 

11  6410 

12  9710 

Células em branco ou omitidas indicam parâmetros não significativos. 

 

Tabela 122 – Parâmetros da decomposição clássica (DEC) 

Parâmetro DIESEL GLP 

0 1280100 517280 

1 3000 -380 

I 0.9613 1.0130 

I-1 1.0207 0.9741 

I-2 1.1101 1.0266 

I-3 1.0667 1.0168 

I-4 1.0985 1.0646 

I-5 1.0422 1.0729 

I-6 1.0258 1.0303 

I-7 1.0118 1.0331 

I-8 0.9619 0.9567 

I-9 0.9810 0.9891 

I-10 0.8533 0.8974 

I-11 0.8667 0.9253 
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Tabela 123 – Parâmetros Box & Jenkins (BJ) 

Parâmetro DIESEL GLP 

1 1 0.5324 

2  0.4607 

12 1 1 

13 -1 -0.5324 

14  -0.4607 

1 -0.7447 -0.6303 

12 -0.8711 -0.8876 

13 0.6487 0.5595 

Células em branco ou omitidas indicam parâmetros não significativos. 

Na notação tradicional dos modelos ARIMA, o previsor para DIESEL é 

ARIMA(1,0,1)*(0,1,1)12, enquanto para GLP é ARIMA(2,0,1)*(0,1,1)12. 
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Apêndice C 

Séries da competição NN3  

As Figuras 54 a 64 exibem as 11 séries utilizadas neste trabalho (NN3, 

2011). 

 

 

Figura 54 – Série 1 

 

 

Figura 55 – Série 2 
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Figura 56 – Série 3 

 

 

Figura 57 – Série 4 

 

 

Figura 58 – Série 5 
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Figura 59 – Série 6 

 

 

Figura 60 – Série 7 

 

 

Figura 61 – Série 8 
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Figura 62 – Série 9 

 

 

Figura 63 – Série 10 

 

 

Figura 64 – Série 11 
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