Anais do Simpédsio Académico de Engenharia
@ : de Produc¢ao (SAEPRO) da EEL-USP

SAEPRO [ SAEPRO - 25 € 26 de novembro de 2025

Modelo de Predi¢do de Demanda por Veiculos Automotores no Brasil:
Um Sistema Baseado em Suavizacio Exponencial Tripla

(Holt-Winters)

Jaed Fonseca Toledo

Centro Estadual de Educagdo Tecnologica Paula Souza - CEETEPS
(jaed.toledo@cpspos.sp.gov.br)

Marcelo Duduchi Feitosa

Centro Estadual de Educacdo Tecnoldgica Paula Souza - CEETEPS
(marcelo.duduchi@cpspos.sp.gov.br)

Artigo Completo 1



Anais do Simpédsio Académico de Engenharia
de Produc¢ao (SAEPRO) da EEL-USP

SAEPRO [ SAEPRO - 25 € 26 de novembro de 2025

Resumo

A industria automotiva possui elevada relevancia econdomica e social, envolvendo
multiplos setores produtivos e exigindo decisdes precisas sobre planejamento e producao.
A previsao de demanda por veiculos ¢ uma atividade essencial, dada a influéncia de
fatores econdmicos, sociais e comportamentais. Este estudo tem como objetivo
desenvolver e avaliar um sistema computacional para previsdo de demanda de veiculos
baseado nos emplacamentos de veiculos automotores no Brasil, por marca e modelo,
utilizando exclusivamente dados historicos € o método de suavizagao exponencial tripla
de Holt-Winters. A pesquisa adota a Design Science Research Methodology (DSRM) e
utiliza dados publicos de emplacamentos entre 2019 e 2025, processados em Python. O
artefato proposto foi avaliado por métricas reconhecidas, como MAE, MAPE ¢ RMSE,
demonstrando resultados com baixo erro percentual e elevado potencial de aplicacao
pratica. Constatou-se que o modelo ¢ mais preciso em previsdes por marca do que por
modelo, confirmando a hipotese de que métodos classicos e simples podem gerar
previsdes eficazes com baixo custo computacional. O estudo contribui para a Engenharia
de Producdo ao oferecer uma solugdo replicavel e de facil implementagdo, reduzindo

riscos de superprodug@o ou escassez na industria automotiva.

Palavras-chave: Engenharia e Gerenciamento de Produgdo, Proje¢des e Predicoes,

Veiculos Automotores, Sistemas de Computagdo, Sistemas Produtivos.
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Abstract

The automotive industry holds significant economic and social relevance, involving
multiple productive sectors and requiring accurate decisions regarding planning and
production. Forecasting vehicle demand is an essential activity, given the influence of
economic, social, and behavioral factors. This study aims to develop and evaluate a
computational system for forecasting demand based on motor vehicle registrations in
Brazil, by brand and model, using exclusively historical data and the Holt-Winters triple
exponential smoothing method. The research adopts Design Science Research
Methodology (DSRM) and uses public registration data from 2019 to 2025, processed in
Python. The proposed artifact was evaluated using recognized metrics such as MAE,
MAPE, and RMSE, showing results with low percentage error and high potential for
practical application. It was found that the model is more accurate in brand-level forecasts
than in model-level ones, confirming the hypothesis that classical and simple methods
can generate effective predictions with low computational cost. The study contributes to
Production Engineering by offering a replicable and easy-to-implement solution,

reducing the risks of overproduction or shortage in the automotive industry.

Keywords: Production Engineering and Management, Projections and Predictions,

Motor Vehicles, Computer Systems, Production Systems.
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Resumen

La industria automotriz posee una alta relevancia econdmica y social, al involucrar
multiples sectores productivos y exigir decisiones precisas sobre planificacion y
produccion. La prevision de la demanda de vehiculos es una actividad esencial, dada la
influencia de factores econdmicos, sociales y de comportamiento. Este estudio tiene como
objetivo desarrollar y evaluar un sistema computacional para la prediccion de la demanda
de vehiculos con base en las matriculaciones de vehiculos automotores en Brasil, por
marca y modelo, utilizando exclusivamente datos historicos y el método de suavizacion
exponencial triple de Holt-Winters. La investigacion adopta la Design Science Research
Methodology (DSRM) y utiliza datos publicos de matriculacion entre 2019 y 2025,
procesados en Python. El artefacto propuesto fue evaluado mediante métricas
reconocidas, como MAE, MAPE y RMSE, mostrando resultados con bajo error
porcentual y alto potencial de aplicacion practica. Se constatd que el modelo es mas
preciso en las predicciones por marca que por modelo, confirmando la hipotesis de que
los métodos clasicos y sencillos pueden generar previsiones eficaces con bajo costo
computacional. El estudio contribuye a la Ingenieria de Produccion al ofrecer una
solucion replicable y de facil implementacion, reduciendo los riesgos de sobreproduccion

0 escasez en la industria automotriz.

Palabras clave: Ingenieria y Gestion de Produccion, Proyecciones y Predicciones,

Vehiculos a Motor, Sistemas de Computacion, Sistema Productivo.
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1. INTRODUCAO

A industria automotiva desempenha papel estratégico na economia global devido ao
envolvimento de empresas de multiplos setores em sua cadeia produtiva, desde o
fornecimento de insumos e componentes até a montagem, distribui¢ao, comercializagao

e financiamento dos veiculos (DULCI, 2021).

A capacidade de prever adequadamente a demanda por modelos especificos de
automoveis € importante para as organizagdes participantes desse ecossistema produtivo,
pois viabiliza eficiéncia operacional, sustentabilidade financeira e competitividade.
Todavia, a criacdo de modelos de predicao para esse setor ¢ complexa dada a influéncia
de diversos fatores econdmicos, sociais € comportamentais que influenciam a tomada de
decisdo dos consumidores e demais partes envolvidas nessa cadeia, tornando as demandas
desse mercado extremamente volateis e de dificil predicio (CANOVA; CUGNASCA,
2025).

De acordo com Winters (1960), coautor do modelo de suavizacdo exponencial tripla, a
técnica estatistica para previsdo de séries temporais utilizada nesta pesquisa dada sua
confiabilidade e versatilidade, modelos de predi¢do que incorporam variaveis exdgenas,
como indicadores macroecondmicos, comportamento do consumidor e tendéncias de
mercado, tendem a demandar elevado esfor¢o computacional e de manutengao, limitando
sua aplicabilidade nos ambientes corporativos que demandam solugdes ageis, replicaveis

e de facil manutengdo futura.

Diante desse contexto, torna-se relevante investigar a viabilidade da utilizacdo de
modelos preditivos simples, baseados exclusivamente em séries historicas e técnicas de
suavizacdo, para prover resultados satisfatorios com baixo custo computacional e
facilidade de uso e adaptacdo pelas equipes envolvidas no planejamento, producao e
logistica desse processo produtivo, contribuindo para o aprimoramento das tomadas de

decisdo (WINTERS, 1960) visando reduzir a superproducdo ou escassez de veiculos.

Nesse sentido, esta pesquisa busca responder a seguinte questao: “E possivel criar um

sistema, baseado apenas no histérico de emplacamentos e em suavizagdo exponencial

Artigo Completo 5



Anais do Simpédsio Académico de Engenharia
@ de Produc¢ao (SAEPRO) da EEL-USP

SAEPRO [ SAEPRO - 25 € 26 de novembro de 2025

tripla, para prever a demanda futura de veiculos automotores no Brasil com baixa margem
de erro e baixo esfor¢co computacional para facil uso pelas equipes das multiplas empresas

de multiplas industrias envolvidas no processo de producao de veiculos automotores?”.

Parte-se da hipotese de que € possivel criar um sistema preditivo eficaz baseado somente
no histérico de emplacamentos e suavizagao exponencial tripla para prever a demanda de
veiculos automotores com baixa margem de erro e baixo esfor¢o computacional para facil
uso pelas equipes das multiplas empresas de multiplas industrias envolvidas no processo

de producao brasileira de veiculos automotores.

A relevancia académica deste trabalho esta em demonstrar que métodos consolidados e
amplamente conhecidos podem ser utilizados de maneira eficiente para a criagdao de
modelos de previsdo de demanda que conciliem simplicidade, precisdo e baixo custo
computacional, contribuindo para o avango do conhecimento na area de Engenharia da
Producao através da criagdo de uma solucao replicavel que sirva de ferramenta de apoio
a decisdo para a otimizagdo de processos de producdo de outros bens e servicos,

promovendo o uso racional de recursos materiais € humanos.

O objetivo central deste trabalho ¢ desenvolver e avaliar um sistema computacional para
previsdo de demanda baseado em emplacamentos de veiculos automotores no Brasil por
modelo e por marca. Mais especificamente: (i) obter automaticamente os dados de bases
publicas sobre os emplacamentos de veiculos automotores disponiveis na Internet e
armazena-los localmente para processamento posterior; (ii) limpar e normalizar os dados
para uso pelo modelo de predigdo; (iii) processar os dados através do modelo proposto e
avaliar o desempenho das predi¢des de um ano no passado; (iv) gerar a previsao de
emplacamentos para um ano no futuro e (v) discutir as contribui¢des do artefato para a

Engenharia de Produgao e sistemas produtivos.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A cadeia de producao da industria automotiva ¢ complexa e envolve multiplas empresas
de diversos setores econdmicos: pneumaticos e camaras de ar, metais, plasticos, tintas e
vernizes, cabines, carrocerias, reboques, pecas, acessorios, lubrificantes, elétricos e
eletronicos, baterias, tapecgaria, vendas, financiamentos, seguros, dentre outros, sendo

uma grande geradora de empregos diretos e indiretos (DULCI, 2021).

Uma das maneiras de reduzir custos relacionados a producao - insuficiente ou em excesso
- por essas multiplas empresas envolvidas no processo de produgdo de veiculos
automotores, decorrente da flutuacdo de demanda da industria automotiva, é o uso de

modelos de predi¢do de demanda que as suportem (CANOVA; CUGNASCA, 2025).

Diversos fatores influenciam o comportamento dos consumidores no processo de decisao,
por exemplo, mas ndo limitado &, (i) fatores psicoldgicos e internos, como motivagao,
percepcao, subjetividade, categorizagdo, seletividade, expectativas e experiéncias
passadas; (i1) fatores sociais, como familia, grupos de referéncia, papéis sociais e status;
(ii1) fatores culturais, como cultura, subcultura e classe social; (iv) fatores economicos,
como renda pessoal e familiar, expectativas de renda futura, economias, liquidez de bens
e acesso a crédito; (v) fatores pessoais, como idade, ocupagao e estilo de vida e (vi) outros
fatores externos, como promocgdes, preco € local de venda (RAMYA; ALI, 2016). Isso
torna desafiadora a constru¢do de modelos de predicdo amplos, utilizando todas as
variaveis exogenas conhecidas, dado o grande numero de fatores externos que
influenciam as vendas e emplacamentos. Estudos correlatos para a previsdo de
emplacamentos e vendas de veiculos sdo multiplos, com uso de varidveis exdgenas e
abordagens distintas, normalmente utilizando modelos que utilizam machine learning.
Alguns exemplos sdo os trabalhos de (i) Canova e Cugnasca (2025), que utilizaram
variaveis macroecondmicas como Produto Interno Bruto (PIB), taxa de desemprego e
taxa basica de juros; (ii) Pai e Liu (2018), que utilizaram cotac¢des da bolsa de valores e
analise de sentimentos na rede social X; (iii) Zhang, Xu, Ma e Pan (2022), que utilizaram
opinido publica e indice de pesquisas online; (iv) Xia, Xue, Wu, Sun, Chen e Zhang

(2020), que utilizaram as caracteristicas dos veiculos, como motorizagdo, consumo,
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nimero de assentos dentre outros, € dos locais de venda; (v) Chiu e Shu (2017), que
utilizaram dados de foruns de discussao na Internet e popularidade de busca de palavras
chave no Google Trends; (vi) Yeh e Wang (2023), que utilizaram o indice de
desenvolvimento humano, expectativa de vida e nivel de educacdo, dentre outras

varidveis, para prever a venda de veiculos.

O método de suavizacdo exponencial tripla ¢ um método de predicdo que (i) apresenta
resultados confiaveis, (ii) exige baixo armazenamento e pouco esfor¢o de processamento
quando comparado com outros métodos de previsao e (iii) responde mais rapidamente a
mudang¢as no comportamento das séries utilizando somente varidveis enddgenas, sendo
ideal para a previsao de vendas individuais de produtos e materiais de forma rotineira,
podendo ser aplicado a inventarios com milhares de produtos sem elevar os custos de
processamento, ao contrario de outros métodos de predicdo tradicionais e modernos

(WINTERS, 1960).

O modelo de suavizagdo exponencial tripla criado por Charles Holt e refinado por Peter
Winters passou por inimeras valida¢des durante suas mais de 6 décadas de existéncia,
sendo possivel identificar multiplas aplicacdes académicas dele. Buscas simples pelo
termo ‘Holt-Winters’ em trés bases académicas distintas retornaram os seguintes
resultados: Google Scholar, 24.300; Scopus, 4.995; IEEE Xplore, 326 resultados. A
versatilidade do modelo pode ser observada pelos multiplos tipos de previsdo realizados,
como os apresentados a seguir como amostra: (i) emissdo de vistos de trabalho para
estrangeiros (SANTOS; BARFEH, 2019); (ii) tendéncias de exportagdo de durido, um
fruto similar a jaca (DEETHONG; BOONNAM, 2022); (iii) emissao de gas carbonico na
Arébia Saudita (ALAM; ALARJANI, 2021); (iv) necessidades de corte de flores para
colheita (SAPUTRI; FITRIYADI; KHUSNULIAWATI, 2024); (v) demanda de energia
fotovoltaica (KANCHANA; SIRISUKPRASERT, 2020); (vi) interferéncias na ionosfera
que prejudicam sistemas de GPS (ELMUNIM; ABDULLAH; HASBI; BAHARI, 2013);
(vii) passageiros de sistemas metroviarios (AKPINAR; DURRANI; AKPINAR; SALEH,
2025); (viii) nimero de contaminados pelo COVID-19 (DJAKARIA; SALEH, 2021);
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(ix) produgdo de gas natural (RIBEIRO; MARQUES; JUNIOR; ALMEIDA; CAMPOS;
CHASE, 2019); e (x) falhas em aeronaves (YANG; YU; SUN, 2017).

Atualmente o modelo de Holt-Winters esta implantado em multiplos pacotes estatisticos
reconhecidos no mercado, dentre eles: R (MEYER, 2025), SPSS (IBM, 2021), Stata
(STATACORP, 2025), Julia (BRINKMANN, 2025), Calc (THE DOCUMENT
FOUNDATION, 2025), Excel (MICROSOFT, 2016) e¢ Python (PERKTOLD;
SEABOLD; TAYLOR, 2024), o que refor¢a seu amplo uso e confiabilidade.

3. METODO

Esta pesquisa adota uma abordagem quantitativa e experimental para desenvolver e
avaliar um sistema de previsdo de demanda de veiculos utilizando uma base de dados
publica com os registros de emplacamentos mensais ocorridos entre janeiro de 2019 e

setembro de 2025.

A investigacdo seguiu a Design Science Research Methodology (DSRM) de Hevner,
March, Park e Ram (2004), indicada para a construcdo e avaliagdo de artefatos

tecnologicos. A Tabela 1 lista as atividades da DSRM com as se¢des deste artigo.

Tabela 1 - Etapas da Metologia DSRM

Atividade DSRM \ Descri¢ao Sec¢do no Artigo

Atividade 1 Identificagcdo e motivagdo do problema | Secdo 1. Introducdo

Atividade 2 Defini¢do dos objetivos da solugdo Final da Sec¢éo 1. Introducdo
Atividade 3 Projeto e construcdo do artefato Secdo 3. Método

Atividade 4 Demonstragdo do uso do artefato Secdo 4. Resultados e Discussoes
Atividade 5 Avaliagdo do artefato Secdo 5. Resultados e Discussoes
Atividade 6 Comunicagdo dos resultados Todo o artigo

Fonte: Adaptado de Hevner, March, Park e Ram (2004) pelos autores.

Conforme detalhado na Tabela 1, (i) a Atividade 1 se refere a identificagdo e motivagdo
do problema apresentado na Se¢do “1. Introdugdo™; (ii) a Atividade 2 trata da defini¢ao
dos objetivos da solugdo e se localiza ao final da Secao “1. Introducao”; (iii) a Atividade
3 ¢ voltada ao projeto e construgdo do artefato e ¢ contemplada na Sec¢ao “3. Método”;
(iv) a Atividade 4 aborda a demonstrag¢ao do uso do artefato e a Atividade 5, a validacao

do artefato, ambas listadas na Secdo “4. Resultados e Discussdes”; e, por fim, (v) a
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Atividade 6, que corresponde a comunicagdo dos resultados, € realizada ao longo de todo

este artigo, incluindo a se¢ao “5S. Consideragdes Finais™.

3.1. Fluxo interno do artefato — visao geral

O fluxo de funcionamento geral do artefato criado € apresentado na Figura 1, que utiliza
a notacdo BPMN 2.0 do Object Management Group (2013), onde os circulos indicam o
inicio (verde) ou o fim (vermelho) do processo, os retangulos azuis de pontas
arredondadas indicam as acdes e os losangos amarelos indicam os pontos de bifurcacio
ou jungao.

Figura 1 - Fluxo do sistema de predicdo de demanda de veiculos automotores
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Fonte: Elaborado pelos autores utilizando a ferramenta Bizagi.

Os passos do processo sdo (1) iniciar o processo de carga dos dados de marcas, (2)
verificar se ja existe arquivo salvo com as informac¢des de marca e caso negativo (4)
conectar com o site origem e buscar as informagdes més a més e (5) salvar num arquivo
local para uso na execug¢do atual ou em execucdes futuras ou, caso negativo, (6) realizar
a carga de arquivo salvo previamente em execugdes anteriores. Em seguida ¢ feita a (7)
limpeza dos dados, (8) a identificagdo dos mais vendidos nos ultimos 12 meses, (9) o
calculo das previsdes dos proximos 12 meses e (10) o calculo das previsdes dos 12 meses
anteriores para medicao de performance. Concluidas essas etapas, sdo (11) impressos na
tela os graficos com os dados reais e as previsdes futuras para cada marca e (12) os
mesmos graficos salvos em disco no formato Portable Network Graphics (PNG). Em

seguida ¢ (13) gerado um grafico com as informagdes consolidadas de previsao de
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emplacamentos para os proximos 12 meses, (14) armazenado em disco, também no
formato PNG, esse grafico. Por fim, os dados capturados do site, assim como as
informacodes das predigdes, sao salvos em planilhas Excel (XLSX) para facilitar analises
adicionais futuras. O sistema (16) verifica se acabou de concluir a analise para marcas ou
veiculos e, no caso de ter concluido a analise de marcas e ndo a de veiculos, inicia uma
nova iteragao, desta vez em busca dos dados dos veiculos, repetindo nesse novo contexto

0s passos de 2 a 16.

3.2. Base de dados

Para o desenvolvimento do artefato foram utilizadas as informagdes das paginas publicas
do site Autoo, que contém os emplacamentos por marca de veiculo (MIOTTO; MEIER,
2025b) e por modelo de veiculo (MIOTTO; MEIER, 2025a), replicando em formato de
tabela HTML os dados da Secretaria Nacional de Transito (SENATRAN). As
informacdes sdo extraidas pelo proprio artefato, utilizando a técnica de Web Scrapping,
que permite a captura automatizada de dados de paginas HTML para reuso dos dados
para outras aplicagdes (MALIK; RIZVI, 2011). As seguintes bibliotecas e classes foram
utilizadas no processo de Web Scrapping: (i) para a extracao dos dados brutos foi utilizada
‘urllib.request’; (i1) para deteccdo da codificacdo da pagina, ‘chardet’; (iil) para
localizagdo das tabelas e conversdo em datasets, ‘pandas.read _html’; (iv) para armazenar
os dados em disco, ‘pickle’ e ‘os’. Da extragdo realizada, considerando os emplacamentos
entre janeiro de 2019 e setembro de 2025, foram gerados dois datasets: (1) o primeiro
com 2.953 registros com as informagdes de emplacamentos de veiculos agrupados por
marca e (ii)) o segundo com 17.200 registros, armazenando as informacdes de

emplacamentos por modelo de veiculo.
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3.3. Pré-processamento

Os passos comuns de um pré-processamento consistem na limpeza, na integracio, no
enriquecimento, na filtragem e na transformagdo de dados antes do processamento
propriamente dito para minimizar o volume de dados e reduzir custos de infraestrutura,

em especial armazenamento e processamento (DESAIL A, 2021).

O primeiro passo do pré-processamento do artefato consiste na exclusdo de linhas e
colunas existentes nas tabelas originais, mas irrelevantes para o processo de predi¢do, tais
como ‘Categoria’, ‘Posi¢do no Ranking’, totalizadores, valores do ano anterior, dentre
outros. Sao mantidas apenas a coluna com o indice (data), a marca ou o modelo (de acordo

com a iteragdo em execucdo) ¢ o numero de emplacamentos.

Em seguida o sistema cria um dataset segregado somente com as informagdes de
emplacamentos dos ultimos 12 meses, somando o total de emplacamentos por marca e
modelo para identificar os 10 mais vendidos de cada. Essa listagem ¢ entdo aplicada como

filtro nos datasets principais, que passam a conter somente os emplacamentos dos top 10.

Todas as agdes de pré-processamento sao realizadas utilizando as fung¢des drop, dropna,
sort _values, set_index, reset_index, loc, iloc, groupby, sum, nlargest, rename € concat da

biblioteca pandas.

3.4. Processamento

O processamento se inicia com a decomposi¢ao sazonal, utilizando o modelo aditivo, o
periodo sazonal de 12 meses e a fungdo seasonal decompose. Os resultados da fungao
sdo trés componentes: a tendéncia (trend), a sazonalidade (seasonal) e os residuos, ruido
e flutuagdes aleatérias encontradas na série (residual) (PERKTOLD; SEABOLD;
TAYLOR, 2025), conforme exemplo apresentado na Figura 2, que contém os resultados

para a analise da marca Fiat.
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Figura 2 - Decomposi¢do sazonal dos dados de emplacamento da marca Fiat entre 2019 e 2025.
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Fonte: Elaborado pelos autores utilizando Python, statsmodels.tsa.seasonal € matplotlib.

A Figura 2 apresenta quatro blocos com graficos distintos. (1) No primeiro bloco ¢
apresentado o grafico com a série temporal original; (i1) no segundo a tendéncia de
movimenta¢do dos dados no longo prazo; (iii) no terceiro a sazonalidade, isto ¢, os
padrdes que se repetem em intervalos fixos de tempo e; (iv) no quarto e ultimo, os

residuos, que sdo ruidos e flutuagdes aleatorias identificadas nos dados.

O segundo passo do processo € a execugao das previsdes propriamente ditas utilizando a
funcdo ExponentialSmoothing da biblioteca statsmodels.tsa.holwinters, considerando o
modelo aditivo e periodo sazonal de 12 meses. Essa fungdo encapsula as equacdes
utilizadas no modelo Holt-Winters, adequadas para a previsao de demandas que sejam
compostas de nivel, tendéncia e fator sazonal. A seguir seguem as defini¢des de calculo
do modelo aditivo de suavizacdo exponencial tripla conforme apresentado por

Nurhamidah, Nusyirwan e Faisol (2020):
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Suavizacio exponencial (S
Se=aXy —I—) + (1 — a)(Se—q + be—1)

e Estimativa de tendéncia (b,)

by = B(Se —Se—1) + (1 = B)be_y
e Estimativa de sazonalidade (/)

L =yX=S)+ A=y,
e Previsao de suavizacio exponencial tripla de Holt-Winters (Frm)

Fiom =S¢ +mbe + 1 p1m
Onde:
t = intervalo (exemplos: dias, meses, trimestres, semestres, anos etc)
St = suavizagdo exponencial em t
S¢_1 = suavizagao exponencial emt — 1
b, = elemento de tendéncia suavizados emt
b;_, = elemento de tendéncia suavizadosemt — 1
F; = valor a ser previsto
Fi.m = resultado da predicao (t + m)
m = o periodo a ser previsto
X; = dados observados em t
a = parametro de suavizagao exponencial para os dados (0 < a < 1)
B = parametro de suavizagao exponencial para a tendéncia (0 < f < 1)
y = parametro de suavizagao exponencial para a sazonalidade (0 <y < 1)
I; = fator de suavizagao sazonal

L = comprimento sazonal (exemplos: 3,4,6,12 etc)

As previsdes sao realizadas individualmente para cada marca e cada modelo de veiculo e
consideram os 12 meses futuros. Como entrada de dados sdo considerados os dados de
janeiro de 2019 até setembro de 2025, exceto para a marca BYD, cujos dados
considerados sdo a partir de janeiro de 2022 em decorréncia de sua operacao no Brasil ter

iniciado mais recentemente do que das demais marcas. Em seguida sdo realizadas as
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previsdes dos 12 meses passados, através da remogao dos dados reais desses meses e
realizando novas chamadas para a funcao ExponencialSmoothing, gerando os dados

necessarios para a avaliacao dos resultados.

O terceiro passo ¢ composto (i) da geracao de graficos que facilitem a interpretagdo dos
dados, (ii) da geracdo e arquivamento desses graficos em disco, (iii) da geracdo de
arquivos com os dados origem, apds pré-processamento, ¢ predigdes em formato de
planilha Excel. Para a geragdo dos graficos e seu arquivamento em disco ¢ utilizada a

biblioteca matplotlib.pyplot e para a geragdo das planilhas a fungdo fo_excel.

3.5. Avalia¢ao dos resultados

Seguindo as indica¢des de Chopra e Meindl (2010) foram utilizadas as seguintes medidas
para avaliar os desvios entre o previsto e o realizado: (i) Erro Médio Absoluto (MAE),
(i1) Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), (iii) Erro Percentual Médio (MPE), (iv)
Erro Quadratico Médio (MSE), (v) Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e (vi) Raiz
do Erro Quadratico Médio Percentual (RMSE%), cujas formulas sdo apresentadas a
seguir, onde P representa os valores preditos € D os valores observados. As medi¢des
foram realizadas individualmente, para cada marca e modelo de veiculo, e de forma
agrupada, considerando todas as marcas e modelos. O intervalo de avaliagdo de resultados

foi de um ano, entre outubro de 2024 ¢ setembro de 2025.

e Erro Médio Absoluto — Mean Absolute Error (MAE)

Meédia dos desvios absolutos de cada periodo.

n
1
n
t=1
e Erro Percentual Absoluto Médio — Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Meédia dos erros percentuais absolutos de cada observagao.

n

100 |Pt - Dtl
MAPE = Z
n D,

t=1
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e Erro Percentual Médio — Mean Percentage Error (MPE)
Média dos erros percentuais de cada observagao, para identificar o viés do modelo.
o MPE proximo de zero: sem viés.
o MPE grande e negativo: previsao subestimada.

o MPE grande e positivo: previsdo superestimada.

e Erro Quadratico Médio — Mean Squared Error (MSE)

Erros de cada observacdo sdo elevados ao quadrado, penalizando os grandes erros.
n
1
MSE - EE(Pt - Dt)z
t=1

e Raiz do Erro Quadratico Médio — Root Mean Squared Error (RMSE)
Aplicagao da raiz quadrada ao MSE.

n
1
RMSE = VMSE = EZ(Pt — D,)?
t=1

e Raiz do Erro Quadratico Médio Percentual — Root Mean Squared Error
(RMSE%)

Conversao da raiz do erro quadratico médio em percentual.

1~ [P, — D)
RMSE = VMSE = —Zl;l
nt=1 Py

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados das previsdes sdo apresentados e comparados com os emplacamentos reais
nos graficos a seguir. Os resultados do calculo das métricas recomendadas por Chopra e
Meindl (2010) sdo apresentadas subsequentemente, incluindo comentdrios sobre o

desempenho das predi¢des geradas pelo artefato.
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A Figura 3 consolida o histérico real de emplacamentos, em azul, e as previsdes de
emplacamentos, em laranja, calculadas pelo artefato para as marcas de veiculos. A Figura

4, por sua vez, apresenta 0 mesmo para os modelos de veiculos.

Figura 3 - Previsoes de emplacamentos por marca (10 mais vendidas)
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Fonte: Elaborado pelos autores utilizando a biblioteca matplotlib e linguagem Python.

Através da analise visual dos graficos apresentados na Figura 3 ¢ possivel notar
sobreposi¢do das linhas azuis (real) e laranjas (previsoes), o que indica relativa precisao
do modelo preditivo. O ultimo grafico apresenta somente as previsdes futuras para todas

as marcas sobrepostas, sem dados reais historicos. Segundo as previsdes do artefato, em
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setembro de 2026 Fiat e Volkswagen se manterdo em posicao de lideranga, seguidos por
Chevrolet que, no caso de o modelo utilizado pelo artefato acertar suas previsoes, perdera

a terceira colocagdo para a Hyundai apenas nos meses de abril, maio e junho de 2026.

Figura 4 - Previsdes de emplacamentos por modelo (10 mais vendidos)
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Fonte: Elaborado pelos autores utilizando a biblioteca matplotlib e linguagem Python.

Similar ao observado na Figura 3, através da analise dos graficos da Figura 4 se nota a
sobreposi¢ao das linhas azuis (real) e laranjas (previsdes), reforcando a precisdo
satisfatoria do modelo de previsao. O ultimo grafico apresenta somente as previsoes para

todos os modelos, sem dados reais historicos. Se concretizadas as previsdes do artefato,
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em 2026 o veiculo Volkswagen Polo sera o mais emplacado, seguido pela Fiat Strada, e
o Chevrolet Onix sofrera brusca queda entre dezembro de 2025 e junho de 2026, quando

cai para a ultima posic¢ao dentre os 10 mais emplacados.

As previsdes geradas pelo artefato, tanto para as marcas quanto para os modelos de
veiculos, no intervalo de outubro de 2024 a setembro de 2026 sdo apresentadas na Tabela
2 ena Tabela 3, respectivamente. Os primeiros 12 registros, isto ¢, os dados entre outubro
de 2024 e setembro de 2025, foram utilizados em conjunto com os dados reais observados
no mesmo periodo para o calculo das métricas de erro das predicdes (MAE, MPE, MAPE,

MSE, RMSE e RMSE%) apresentadas na Tabela 4.

Tabela 2 - Previsiao de emplacamentos por marca de veiculo entre out.24 e set.26

-
)
—
=
S
>
)
=
@)

out.24 | 50.002| 36.869| 28.820| 15.672| 21.179| 14.750] 11.833] 6.700] 8.666| 8.326
nov.24 | 53.980| 41.902| 32.195| 19.917| 21.005| 14.523| 11.970| 7.470| 9.820| 8.498
dez.24 | 50.651| 46.126| 34.654| 25.933| 20.975| 17.873| 12.430| 8.967| 9.762| 7.172
jan.25 | 39.641| 29.034| 18.320] 17.090| 8.612| 12.234| 7.822| 9.173| 6.437| 5.278
fev.25 | 36.075| 20.560| 19.101| 13.684| 12.088| 9.432| 7.961| 7.886| 7.829| 6.448
mar.25 | 41.616| 28.895| 16.441| 14.206| 17.895| 10.597| 10.043| 8.046| 8.329| 6.818
abr.25 | 34.003| 23.659| 14.766] 9.721| 12.333| 8.399| 7.235| 8.247| 7.261| 5.071
mai.25 | 43.470| 36.011| 21.237| 14.741| 16.132| 9.878| 9.420| 7.775| 8.618| 6.311
jun.25 | 49.594] 39.966| 21.496| 18.620] 16.311| 14.247| 10.625| &.875| 9.748| 5.366
jul.25 | 45.537| 41.067| 26.137| 18.722| 17.083] 11.076| 10.391| 8.841| 9.574| 6.122
ago.25 | 51.646| 44.424| 25.830| 17.897| 16.355| 8.735] 10.363| 9.904| 8.467| 6.732
set.25 | 44.337| 38.513] 24.255] 16.539] 14.353] 11.783] 9.076] 9.907| 8.205| 6.548
out.25 | 47.786| 41.905| 26.885| 18.837| 17.333| 11.328] 11.521| 10.770| 8.054| 7.738
nov.25 | 49.119| 41.799| 29.852| 19.317| 17.393| 12.750| 11.463| 11.369| 7.780| 7.282
dez.25 | 50.534| 46.633| 34.335| 20.949| 20.451| 14.888| 12.256| 12.832] 8.513| 7.996
jan.26 | 38.829| 32.627| 20.289| 15.179| 13.835| 9.051| 9.396| 11.328] 5.901| 6.649
fev.26 | 41.300| 33.744| 19.863| 15.918| 14.491| 9.218]| 8.922| 11.775] 6.347| 6.820
mar.26 | 44.081| 36.257| 20.516| 17.585| 15.639| 9.839| 9.949| 12.787| 6.273| 7.676
abr.26 | 42.424| 31.024| 15.230| 15.769| 15.131| 6.882| 8.502| 13.106| 5.186| 6.093
mai.26 | 43.670| 34.533| 15.873| 16.503| 15.154| 7.084| 9.562| 13.035| 5.603| 6.953
jun.26 | 45.635| 36.779| 15.654| 17.384| 15.608| 10.320] 9.941| 12.777| 6.044| 6.972
jul.26 | 50.225| 40.774| 19.733| 18.819| 17.896| 10.274| 10.818]| 13.533]| 6.138] 8.230
ago.26 | 50.817| 42.293| 21.042| 19.263| 16.877| 9.101| 10.959| 13.926] 6.859| 7.326
set.26 | 49.503| 41.317| 23.379] 18.695] 15.952| 10.370| 10.626| 13.983]| 7.514] 7.926
Fonte: Elaborado pelos autores com dados previstos pelo modelo preditivo.
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Se destaca na Tabela 2 a tendéncia de crescimento constante da marca BYD, que ocupara
a sexta posicao do ranking em setembro caso as previsdes de crescimento se concretizem,

ultrapassando Renault e Jeep no total de emplacamentos.

Tabela 3 - Previsdao de emplacamentos por modelo de veiculo entre out.24 e set.26

Tracker

~
=
]
=
=)
=

Fiat Strada
Volkswagen
Volkswagen
Chevrolet
Fiat Mobi
Chevrolet
Volkswagen

out.24 | 13.426| 13.537| 8975| 7.157| 7.272] 8.993]| 5.562| 5.276| 6.720] 4.858
nov.24 | 14.962| 14.546] 9.672| 7.634| 9.064| 9.564| 7.389| 6.214| 6.883| 4.783
dez.24 | 12.942| 16.123| 9.278| 9.687| 11.048| 12.595| 7.765| 6.306] 7.284| 6.469
jan.25 | 13.740| 12.890| 4.794| 7.255| 8.490| 5.053| 4.231| 4.843] 5.599| 5.359
fev.25 | 10.037| 9.552| 5937| 7.572| 6.308| 5.618| 5.145| 5.197| 5.350| 2.995
mar.25 | 10.931| 10.114| 5.852| 7.738| 6.619| 3.008| 5.298| 6.377| 5.270] 4.581
abr.25 9.650| 7.647| 6.836| 5.723| 4.567| 3.148| 4.123| 4.283| 3.809| 5.486
mai.25 | 10471 9.223| 8.408| 7.346| 5.777| 5.047| 5.399| 6.110] 4.472| 5.353
jun.25 11.060| 12.234] 9.668| 8.748| 8.162| 6.298| 5.385| 6.554| 3.900| 5.928
jul.25 | 12.495] 13.114| 9.365| 9.641| 8.643| 8.843| 6.199] 6.693| 5.178] 5.650
ago.25 | 13.840] 11.980] 9.709| 9.647| 7.711| 8.429| 7.556| 8.355| 7.240| 6.081
set.25 | 11.116] 12.497| 9.463| 8.403| 7.042| 6.632| 6.626] 6.797| 6.008| 5.683
out.25 12.101| 12.434| 10.631| 8.102| 7.930| 7.419] 6.849| 4.965| 6.176] 7.896
nov.25 | 12.600] 12.537| 10.860] 8.069| 8.161| 8.528] 6.800] 4.612]| 6.124] 7.490
dez.25 | 12.717| 13.151] 10.146| 9.318| 8.301| 10.871| 7.918| 4.945| 7.147| 8.039
jan.26 10.918| 10.471| 7.465| 6.749| 6.200] 6.282] 5.616] 3.808] 4.405| 6.760
fev.26 | 10.803| 11.726 8.567| 7.602| 6.247| 6.409| 5.868| 4.873| 4.187| 7.222
mar.26 | 11.534| 13.080| 8.448| 7.969| 7.474| 4.812] 6.100] 5.488| 5.179| 7.507
abr.26 | 10.734| 12.418] 7.818] 6.226| 5.882| 2.244| 5.625| 4.881| 4.716] 7.343
mai.26 | 11.252| 12.387| 8.742| 7.361| 5.864| 1.823| 6.388| 5.203| 4.861| 7.401
jun.26 | 10.856] 12.812| 9.200| 8.242| 6.849| 1.868| 6.537| 5.445| 4.489| 7.610
jul.26 | 11.997| 13.964| 10.554| 9.118| 7.872| 3.813| 6.807| 5.719] 5.070| 8.380
ago.26 | 13.056| 13.107] 10.519] 9.229| 8.236| 4.468| 6.953] 6.361| 5.248| &.804
set.26 | 11.762| 12.893]| 10.025| 8.309| 7.653| 5.287| 6.537| 6.062| 6.005| 9.295
Fonte: Elaborado pelos autores com dados previstos pelo modelo preditivo.

Se destaca na Tabela 3 a disputa entre os modelos Volkswagen Polo e Fiat Strada pela
primeira posicao e a queda abrupta do Chevrolet Onix, caso as previsdes se concretizem.
Os emplacamentos dos demais modelos variam, e algumas posi¢des sdo alternadas no

decorrer do ano, mas ndo com variacao tao elevada quanto no caso do Chevrolet Onix.

Na Tabela 4, que consolida as métricas de erro, ¢ possivel notar que modelo apresenta

viés variavel por marca e modelo, sendo mais recorrente a subestimacdo, identificada
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através do sinal negativo do MPE. Os maiores vieses negativos foram de -11,3% para o
modelo Volkswagen Polo e -3.6% para a marca Renault. O viés geral para as 10 marcas
de veiculo avaliadas foi de -1,3% e para os 10 modelos de veiculo de -3,6%.

Tabela 4 - Métricas de erro das predi¢cdes de emplacamento de veiculos
MSE RMSE RMSE%

Fiat 4192 | -1,4% +9,7% | 23.855.875 | 4.884 10,9%
Volkswagen 3985 | +0,7% | +12,6% | 23.928.308 | 4.891 13,6%
Chevrolet 2.183 | +0,5% | +10,1% 7.257.607 | 2.694 11,4%
Hyundai 4038 | -2,8% | +245% | 21.626.424 | 4.650 26,9%
Toyota 2351 | -09% | +153% 8.050.951 2.837 17,8%
Renault 1.552 | -3,6% | +14,9% 3.725.788 1.930 16,5%
Jeep 1.390 | -0,2% | +14,3% 2.347.404 1.532 15,4%
BYD 791 | -0,2% +9,9% 1.121.058 1.059 12,4%
Honda 851 | -19% | +10,3% 988.075 994 11,8%
Nissan 863 | -2.8% | +13,6% 1.303.943 1.142 17,6%
Todas as marcas 2220 | -13% | +13,5% 9.420.544 3.069 16,8%
Fiat Strada 1.697 | -2,3% | +14,5% 4.857.993 | 2.204 18,3%
Volkswagen Polo 2133 | -11,3% | +24,0% 7.927.882 | 2.816 24.7%
Fiat Argo 1.003 | +1,9% | +12.8% 1.741.768 1.320 15,7%
Volkswagen T-Cross 1.595 -72% | +23,1% 3.453.895 1.858 23,6%
Hyundai HB20 2206 | -9.8% | +34,3% 6.604.213 | 2.570 33,6%
Chevrolet Onix 1.324 | +2,2% | +20,5% 2.686.304 1.639 23,5%
Hyundai Creta 1.002 | +0,5% | +16,1% 1.326.687 1.152 19,2%
Fiat Mobi 1.052 | -5,6% | +18,6% 1.474.994 1.214 20,6%
Chevrolet Tracker 884 | -44% | +16,8% 1.225.822 1.107 20,0%
Volkswagen Saveiro 1.006 | +0,1% | +20,7% 1.688.945 1.300 23,5%
Todos os modelos 1.390 | -3,6% | +20,2% 3.298.850 1.816 23,5%
Todas as marcas e modelos 1.805 | -2,4% | +16,8% 6.359.697 | 2.522 19,4%

Fonte: Elaborado pelos autores utilizando Python e Microsoft Word.

O erro percentual varia ligeiramente de acordo com a metodologia de célculo, sendo para
as marcas de veiculo de 13,5% utilizando MAPE e 16,8% utilizando RMSE%. J4 para os
veiculos, 20,2% utilizando MAPE e 23,5% utilizando RMSE%.

As margens de erro sdo baixas, considerando que as previsdes sdo realizadas
considerando somente uma variavel endégena, o proprio nimero de emplacamentos, e
nenhuma varidvel exdgena (por exemplo, PIB, taxa de desemprego, cotagdo da bolsa de
valores e opinido dos consumidores e noticias abonadoras ou desabonadoras), e a natureza
erratica dos emplacamentos no decorrer dos meses, fato observavel nos graficos da

Figura 3 e da Figura 4.
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Avaliando as métricas destacadas nos paragrafos anteriores ¢ as demais detalhadas na
Tabela 4 ¢ possivel notar que o modelo ¢ mais preciso na previsao de emplacamentos

por marca do que por veiculo.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo desenvolver e avaliar um sistema computacional
para a previsao de demanda de veiculos no Brasil por marca ¢ modelo utilizando
emplacamentos como base para as previsoes. Fundamentada na Design Science Research
Methodology (DSRM), a pesquisa buscou responder a questio central “E possivel criar
um sistema - baseado apenas no historico de emplacamentos e em suavizagao exponencial
tripla - para prever a demanda futura de veiculos automotores no Brasil com baixa
margem de erro e baixo esforco computacional para facil uso pelas equipes das multiplas
empresas de multiplas industrias envolvidas no processo de produgdo de veiculos
automotores?”. A hipotese formulada ¢ que sim, € possivel criar um sistema preditivo
eficaz baseado somente no histoérico de emplacamentos e suavizagdo exponencial tripla
para prever demanda futura de veiculos automotores com baixa margem de erro e baixo
esforco computacional para facil uso pelas equipes das multiplas empresas de multiplas
industrias envolvidas no processo de produgdo brasileira de veiculos automotores. A

hipotese foi confirmada pela anélise dos resultados empiricos.

As anélises demonstraram baixo viés (-1,3% para marcas e -3,6% para veiculos) e erro
percentual baixo (entre 13,5% e 16,8% para marcas e 20,2% e 23,5% para modelos),
levando em conta a volatilidade do mercado, o grande nimero de fatores que influenciam

os emplacamentos e o uso de apenas uma varidvel endogena para a previsao da série.

O desenvolvimento do estudo seguiu as etapas da DSRM. A identifica¢do e a motivagdo
do problema foram tratadas na Introdugdo, com destaque para a importancia da industria
automotiva e a importancia de modelos previsao de demanda. A definicao dos objetivos
da solucao foi estabelecida e desdobrada em metas especificas relacionadas a obtengao,

ao pré-processamento, ao processamento e a avaliagdo de resultados. A etapa de projeto
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e construcdo do artefato foi detalhada na se¢do de Método, seguida pela demonstragio de
uso sobre bases publicas. A avaliacdo conduzida com base em métricas quantitativas

reconhecidas, e a comunicagao dos resultados realizada ao longo de todas as segoes.

A analise quantitativa confirmou a hipotese de pesquisa, demonstrando que métodos
consolidados - que conciliam simplicidade, precisdo e baixo custo computacional, como
a suavizacao exponencial tripla de Holt-Winters - podem ser utilizados para criacao de

modelos de previsdo eficientes.

Algumas limitacdes do artefato sdo reconhecidas e abrem espago para oportunidades
futuras, como: (i) melhorar o modelo de previsdo para lidar de forma automadtica com
marcas ¢ modelos novos, por exemplo BYD, evitando a necessidade de tratamentos
especiais hard-coded; (i1) realizar a previsdo do mercado como um todo e ajustar as
previsoes por marca e modelo com base nessa previsdo geral, correlacionando aumentos
de emplacamentos em uma marca ou modelo com reducdes em outro; (iil) ajustar o
modelo para previsdao de demanda de outros tipos de veiculos, como motocicletas e
caminhdes; (iv) comparar o resultado com previsdes realizadas por outros modelos de
predicdo utilizando as mesmas variaveis e varidveis diferentes; (v) combinar os modelos
de predi¢do mais eficientes para criagdo de um comité com multiplos niveis visando
aumentar a precisdo das previsdes, conforme experimento de Silva, Toledo, Haddad,
Feitosa e Orsi (2025), (vi) aplicar e avaliar a performance de modelos mais modernos de
previsdo que, similar a0 modelo de Holt-Winters, foquem em eficiéncia combinada com

minimizag¢ao do uso de recursos, como XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016).

Conclui-se, portanto, que ¢ possivel criar um sistema preditivo eficaz, baseado somente
no histdrico de emplacamentos e suavizagdo exponencial tripla para prever a demanda
futura de veiculos automotores com baixa margem de erro e baixo esfor¢o computacional
para facil uso pelas equipes das multiplas empresas de multiplas industrias envolvidas no
processo de producao brasileira de veiculos automotores. Esse tipo de solucdo representa
uma abordagem eficaz e confidvel, fundamentada e alinhada aos principios da Engenharia

de Producao para redugao de superprodugdo ou escassez em processos produtivos.
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