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Resumo

Esta monografia busca aplicar modelos de séries temporais para analisar e prever admis-
soes no mercado de trabalho formal brasileiro, utilizando dados do Cadastro Geral de
Empregados e Desempregados (CAGED). O objetivo do estudo ¢ identificar o modelo de
previsao mais adequado para capturar tendéncias e padroes nas admissoes de trabalha-
dores ao longo do tempo. Foram analisados varios modelos de séries temporais, incluindo
médias moével dupla, ajuste exponencial duplo, e o modelo de Holt-Winters, com a eficacia
dos métodos determinada por medidas de acuracia. A pesquisa cobriu um periodo de 240
meses, compreendido entre janeiro de 2004 a dezembro de 2023, de modo a garantir uma
andlise abrangente e detalhada das flutuacoes e tendéncias que ocorrem no mercado de
trabalho.

Palavras-chave: CAGED. Séries Temporais. Modelos de Previsao. MSD. Previsao.



Abstract

This monograph seeks to apply time series models to analyze and forecast employment
admissions in the Brazilian formal labor market, using data from the General Register
of Employed and Unemployed (CAGED). The study aims to identify the most suitable
forecasting model to capture trends and patterns in worker admissions over time. Several
time series models were analyzed, including double moving averages, double exponential
smoothing, and the Holt-Winters model, with the effectiveness of the methods determined
by accuracy measures. The research covered a period of 240 months, from January 2004
to December 2023, ensuring a comprehensive and detailed analysis of the fluctuations and

trends occurring in the labor market.

Keywords: CAGED. Time Series. Forecasting Models. MSD. Forecasting



Lista de abreviaturas e siglas

CAGED Cadastro Geral de Empregados e Desempregados

CLT Consolidagao das Leis do Trabalho

MAD Mean Absolute Deviation (Desvio Absoluto Médio)

MAPE Mean Absolute Percentage Error (Erro Percentual Médio Absoluto )
MSD Mean Squared Deviation (Desvio Quadrético Médio)

PIB Produto Interno Bruto

RMSD Root Mean Squared Deviation (Raiz do Desvio Quadratico Médio)

ST Série Temporal



Sumario

il INTRODUGAO| . . . ¢ vttt et e e e e e e e e e e e 10
2 REFERENCIALTEORICO| . ... .........0uueunn... 12
2.1 A Consolidacao das Leis do Trabalho e o Cadastro Geral de Empregados |
| e Desempregados| . . . . . . ... ... ... 12
(2.2 Séries Temporais|. . . . . . . . . . ... 13
(2.2.1 Objetivos e Componentes das Séries Temporais{. . . . . . . . . ... .. 13
(2.2.2 Modelos de Séries Temporais| . . . . . . ... ... ... ... ... ... 14
2.2.3 Medidas de Precisaol. . . . . . . . ... ... .. ... ... ..., 15
.24 Meétodos Estacionarios de Previsaol. . . . . . . .. .. ..o 000 16
[2.2.4.1 Meédias Moveis Sitmples| . . . . . . .. ..o 16
2.2.42  Meédias Moveis Ponderadas . . . . . . . . . ... ... ... .. 17
(2.2.4.3 Ajuste Exponencial Simples|. . . . . . .. .00 0000000 18
2.2.44  Sazonalidadel . . . . . . . . . ... o 19
2.2.4.5  Efeitos Sazonais Aditives . . . . . . . . . . ... 19
[2.2.4.6 Efeitos Sazonais Multiplicativos| . . . . . . . . ... .00 o000 0oL 21
2.2.0  Meétodos Nao Estacionarios de Previsao . . . . . . . .. ... ... ... 22
[2.2.5.1 Media Movel Duplal . . . . . . .. .. ... ..o 22
(2.2.5.2 Ajuste Exponencial Duplo| . . . . . ... .00 000000 23
(2.2.5.3 Método de Holt-Winter para efeitos sazonais| . . . . . . . . . . . .. . ... 24
[2.2.5.4 Meétodo de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivoes| . . . . . . . . . . .. 24
[2.2.5.5 Meétodo de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Multiplicativos| . . . . . . . . 25
I I 26

26

27

4 APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS| . ....... 28
4.1 Aplicacao do Método Média Mével Duplal . . . . . . . .. ... ... .. 29
(4.2 Aplicacao do Método Ajuste Exponencial Duplo| . . . . . . . . . .. .. 30
4.3 Aplicacao do Método de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivos| . . 32
[4.4 Aplicacao do Método de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Mutiplicativos| 35
4.5 Aplicacio dos Indices e Refino dos Indices Sazonais| . . . . . ... ... 39
46  Resultados . . . . . .. ... 42

5 CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS|. . . . ... ....... 44




ANEXOS 47

ANEXO A — BASE DE DADOS 48

[ANEXO B — DECLARACAQ| . . . . . v ot ottt e e e 55




10

1 Introducao

O trabalho desempenha um papel central na sociedade, sendo essencial tanto pelo meio
de subsisténcia quanto um indicador fundamental do bem-estar econémico e social de um
pais. Além de se tratar de uma fonte de renda, é a base para o acesso a servigos essenciais,
dignidade e qualidade de vida. Em uma economia dinamica, as condi¢oes do mercado de
trabalho podem mudar rapidamente, influenciadas por fatores como recessao economica,
crises financeiras ou outras situacoes adversas que afetam a criacao e a disponibilidade de
empregos, como o caso da Covid-19, que, devido as medidas de distanciamento social, que
reduziram significativamente as atividades economicas, levando ao fechamento de muitos
estabelecimentos comerciais e a consequente queda nas admissoes no mercado de trabalho.

Nesse contexto, compreender a estrutura do emprego é fundamental para que decisoes
de curto e médio prazo possam ser tomadas, adaptando-se as condi¢oes do mercado de
trabalho e antecipando-se a cenarios desfavoraveis. A busca por dados sobre o mercado de
trabalho e sua evolucao do emprego ao longo dos anos se tornam essenciais para mostrar
uma visao clara e precisa da realidade atual.

O Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED), criado pela Lei n®
4923, de 23 de dezembro de 1965, desempenha um papel crucial ao monitorar e fiscalizar
as movimentacoes de admissao e demissao dos trabalhadores, conforme as normas esta-
belecidas pela Consolidacao das Leis Trabalhistas (MTE, 2017)). Essa ferramenta permite
analises relevantes para a economia nacional, contribuindo para uma melhor compreensao
das flutuagoes do mercado de trabalho formal brasileiro ao longo do tempo.

Nesse sentido, discutir sobre modelos de previsao de séries temporais aplicados as
admissoes no mercado de trabalho formal brasileiro se mostra relevante. Compreender e
prever as admissoes de trabalhadores é vital para garantir oportunidades de emprego e o
crescimento economico sustentavel. Através dos dados, é possivel realizar uma anélise do
comportamento do mercado de trabalho e das evolucoes do emprego ao longo dos anos,
favorecendo na tomada de decisoes e o desenvolvimento do pais. Isso possibilita identificar
periodos de crescimento e retragao, através de comparagoes anuais, mensais e semestrais,
para discernir padroes e tendéncias cruciais.

Diante desse cenario, o enfoque desta monografia é propor uma anélise para a seguinte
problematica de pesquisa: Qual modelo de previsao de séries temporais é mais adequado
para analisar e prever as tendéncias e padroes nas admissoes de empregados no mercado
de trabalho formal brasileiro ao longo do tempo? Neste sentido, o objetivo geral do estudo
¢ identificar o modelo que melhor se ajusta a essa finalidade, proporcionando previsoes
mais precisas e confidveis sobre o comportamento das admissoes ao longo do tempo.

Para alcancar este objetivo, estabelecem-se, ainda, os seguintes objetivos especificos:
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1 Coletar os dados das admissoes de empregados no mercado de trabalho formal bra-

sileiro;

2 Realizar uma andlise estatistica dos dados para identificar a existéncia ou nao de

tendéncias, sazonalidades, verificando seu comportamento ao longo do tempo;

3 Aplicar os modelos de previsao de séries temporais, considerando métricas de erro
e identificar o modelo de previsao que melhor se ajusta aos dados de admissoes de

empregados.

Para o efetivo desenvolvimento dos objetivos especificos adotados, optou-se pela re-
alizagao de uma pesquisa aplicada de carater descritivo e abordagem quantitativa, com
levantamento de dados baseado em fontes primarias e secundarias, proporcionando um

aprofundamento das técnicas utilizadas.
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2 Referencial teorico

Compreender o conceito e os modelos de séries temporais é o primeiro passo para anali-
sar o comportamento das admissoes no mercado de trabalho formal brasileiro ao longo dos
anos. Para isso, primeiramente, serao apresentados uma breve introducao sobre a Conso-
lidagao das Leis do Trabalho (CLT) e sua relacao com o Cadastro Geral de Empregados
e Desempregados (CAGED). Em seguida, sera abordado o conceito de uma série tempo-
ral (ST), bem como seus objetivos, componentes e métodos de previsao, examinando se
sao estacionarias, nao estacionarias, com e sem sazonalidade, aspectos relevantes para o

desenvolvimento deste trabalho.

2.1 A Consolidagao das Leis do Trabalho e o Cadastro Geral de Empregados e Desem-
pregados

O mercado de trabalho formal brasileiro é regido por um conjunto de leis e diretrizes
que buscam garantir direitos e as responsabilidades dos empregados e empregadores. A
Consolidagao das Leis do Trabalho (CLT), instituida pela Lei n® 5.452, de 1° de maio de
1943, ¢é o principal instrumento legalizado que regula as relacoes de trabalho no Brasil.
Ela estabelece direitos e deveres para ambas as partes, abrangendo aspectos fundamentais
como jornada de trabalho, remuneracao, férias e seguranca no ambiente laboral. A prin-
cipal funcao da CLT é promover um ambiente de trabalho justo, que proteja os direitos
dos trabalhadores e garantindo condigoes adequadas para o desempenho das atividades
laborais (BRASIL, (1943]).

Antes da criagao da CLT, a histéria do trabalho no Brasil era marcada por condigoes
precarias e pela falta de regulamentacgao. A réapida industrializagao e o crescimento urbano
no inicio do século XX trouxeram novos desafios e conflitos entre trabalhadores e empre-
gadores, evidenciando a necessidade urgente de uma legislacao especifica. O contexto
histérico era de busca por justica social e protecao aos trabalhadores, que enfrentavam
jornadas extenuantes, baixos saldrios e condigoes de trabalho insalubres (NASCIMENTO;
NASCIMENTO, 2018).

O Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED), criado pela Lei n®
4.923 de 23 de dezembro de 1965, complementa a CLT ao fornecer um sistema detalhado
para o registro das admissoes e demissoes de trabalhadores no mercado formal. Este re-
gistro ¢ atualizado mensalmente pelos empregadores e enviado ao Ministério do Trabalho,
formando uma base de dados essencial. Os dados do CAGED sao fundamentais para o
desenvolvimento de politicas ptblicas relacionadas ao emprego e ao salario, além de servir

como base para pesquisas e anélises sobre o mercado de trabalho (MTE, 2017).
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2.2 Séries Temporais

Por defini¢ao, uma série temporal (ST) é um conjunto de valores tomados em instantes
especificos de tempo. A hipétese basica é que a tendéncia dos valores anteriores pode ser
usada para realizar previsoes dos valores no futuro. Isso permite analisar como os dados
mudam com o passar dos dias, semanas, meses ou até anos. Em outras palavras, ao
observar os valores anteriores de uma série de dados, é possivel ter uma ideia da direcao
em que ela seguird. Nesse sentido, é possivel reconhecer tendéncias e variagoes sazonais
no nivel de demanda de produtos ou servigos (MOREIRA| 2012).

Para [Souza et al.| (2021)[p. 11], as anélises de séries temporais podem ser empregadas
em diversos campos, incluindo a economia, monitoramento dos indicadores do Produto
Interno Bruto (PIB), oferta e demanda, bem como outras aplicagoes, desempenhando
também um papel fundamental no acompanhamento de fenomenos naturais, nas anélises

demograficas, estratégias de marketing e nas areas de controle de qualidade e satde.

2.2.1 Objetivos e Componentes das Séries Temporais

De acordo com Morettin e Toloi| (2018)[p. 3|, os objetivo de uma ST incluem:

1 Compreender a origem da ST: Isso envolve investigar a causa por tras da ST com o

objetivo de entender como os dados foram gerados;

2 Realizar previsoes futuras: Capacidade de fazer previsoes para valores futuros da

série, seja em curto ou longo prazo;

3 Descrever o comportamento da série: Descrever o comportamento da ST ao longo do

tempo, verificando a existéncia de tendéncias, padroes ciclicos e variagoes sazonais;

4 Identificar periodicidades relevantes: Identificar padroes que se repetem em inter-

valos regulares, trazendo informacoes relevante aos dados..

Ja para Moreira| (2012)), uma ST pode ser distinguida através de quatro comporta-

mentos:

1 Tendéncia: Mudanca sistematica e longo prazo nas observacgoes ao longo do tempo,
podendo ser crescente ou decrescente. Caso contrario, as observacoes sao estaciona-

rias, isto é, variando em torno de um valor médio

2 Sazonalidade: Corresponde as variacoes ou comportamentos semelhantes em perio-

dos especificos de tempo;

3 Ciclo de Negocios: Refere-se a padroes altos e baixos na economia de um pais, além

de serem influenciados por muitos fatores complexos e de dificil previsao;



Capitulo 2. Referencial teorico 14

4 Variacgoes Irregulares: variacoes muitas vezes imprevisiveis e aleatdrias, também

conhecidas como residuos.

2.2.2 Modelos de Séries Temporais

Para realizarmos previsoes das ST’s, é fundamental identificar os modelos que se ajus-
tam de maneira mais eficaz as flutuagoes e padroes observados ao longo do tempo. Essa
identificacao requer uma analise cuidadosa do comportamento dos dados. Os modelos de
séries temporais contribuem significativamente para a realizacao de previsoes mais asser-
tivas, buscando aproximar-se ao maximo da realidade dos dados (SOUZA et al., 2021)).

A férmula geral de um modelo de previsao de série temporal, também chamada de

extrapolacao, é dada através da equagao 2.1}

Uir1 = (Y, Yi—1, Y—2, ) +e€ (2-1>
Onde:

Y1 indica o valor previsto para a variavel no periodo t+1;

y; representa o valor real no periodo de tempo t;

y;—1 representa o valor real no periodo ¢-1, e assim por diante;
€ representa o erro aleatorio.

De tal forma que o erro deve seguir a premissa apresentada na equagao [2.2
e ~ NID(0,0?%) (2.2)

Em outras palavras, o erro deve seguir uma distribuicao normal, ser independente,
com média zero e variancia constante. Essa premissa deve ser levada em consideragao em
todos os métodos de previsao, independentemente da presenca ou auséncia de tendéncias
e sazonalidades. Quando satisfeito, podemos concluir que, para o modelo de previsoes de
séries temporais utilizado, a premissa é estabelecida (CAMPOS; [2022).

Uma maneira de realizar a verificacao da premissa é através da analise residual, exem-

plificada na figura [l onde utilizam-se os seguintes gréficos:

1 Grafico de Probabilidade Normal: utilizado para verificar se os residuos sao nor-

malmente distribuidos;

2 Grafico Residuos vs Ajustados: utilizado para verificar se os residuos possuem

variancia constante;
3 Histograma: utilizado para determinar se os dados sao assimétricos;

4 Grafico Residuos vs Ordem: utilizado para verificar se os residuos nao sao correla-

cionados, isto é, sao independentes.
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Figura 1 — Gréfico 4 em 1 para analise residual.
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Segundo Ragsdale, (2021)[p. 461], existem muitos métodos disponiveis para a mode-

lagem das ST’s, porém, torna-se necessario identificar qual o modelo serd o adequado,

respeitando o comportamento dos dados ao longo do tempo. Para isso, utiliza-se a acu-

racia. As medidas de acuracia servem para verificar se dentro do conjunto de previsoes, o

erro de previsao é pequeno. Nesse sentido, o melhor modelo de ST sera o que apresentar

o menor erro de previsao. Em outras palavras, quanto menor o erro, mais assertivo sera o

modelo de ST. “Erro de previsao é caracterizado pela diferenga entre os valores previstos

e os valores efetivos e demanda realizados no periodo.”(FORNO et al., [2013)).

Para Ragsdale| (2021), quatro medidas de precisao sdo comuns para as modelagens das

ST’s:

1 Desvio Absoluto Médio (MAD):

S|

n
2|
i=1

Yi —§i|

2 Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE):

100

no;

3 Desvio Quadratico Médio (MSD):

D

n
1

|yi - §z|
Yi

(2.3)
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4 Raiz do Desvio Quadratico Médio (RMSD):

MSD (2.6)

Para cada uma das medidas de precisao apresentadas acima, y; representa o valor real
correspondente a i-ésima observagao, enquanto y; representa o valor previsto para essa

observagao.

2.2.4 Meétodos Estacionarios de Previsao

Compreende-se a estacionariedade de uma série temporal quando o conjunto de dados
¢ distribuido aleatoriamente em torno de uma média constante sem apresentar tendeéncia
ao longo do tempo (GUTIERREZ, 2003)).

Quando o comportamento dos dados apresenta estacionariedade, os métodos de séries
temporais adequados para realizar previsoes futuras englobam: médias mdveis, médias
moveis ponderadas, ajuste exponencial, efeitos sazonais aditivos e efeitos sazonais multi-

plicativos.

2.2.4.1 Meédias Méveis Simples

A técnica de médias mdveis é considerada um método simples e eficaz para realizar
a extrapolacao de dados estacionarios nas ST. Esse método de previsao é utilizado para
suavizar os dados, uma vez que quanto mais pontos de dados anteriores sao utilizados para
calcular a média, mais suave serd sua previsao. Além disso, o método calcula a média
das observacoes recentes, excluindo as observagoes mais antigas, fornecendo previsoes de
curto prazo. Nesse sentido, o valor previsto da série temporal no periodo t+1, é a média
das k observagoes mais recentes na série (CAMPOS| 2022; RAGSDALE] 2021)).

Com base nas informagoes acima, obtemos a expressao apresentada na equacao [2.7]

Jps1 = (Y—tor1 + ytk+2}:‘ et Y1 Fyr) (2.7)

O valor de k na equagao acima representa o nuimero de observacgoes prévias que serao

incluidas nas médias méveis. Embora seja um método simples, de ficil entendimento
e implementagao, o modelo de médias modveis apresenta algumas limitacoes. Entre as
desvantagens desse método, (DIAS| [2023) ressalta que todas as observagoes, indepen-
dentemente de serem antigas ou atuais, possuem o mesmo peso, isto é, % O método de
médias moveis deve ser utilizado apenas para dados estacionarios, em outras palavras, esse
modelo nao deve ser utilizado quando a série de dados apresentar tendéncias ou padrao
sazonal (CAMPOS| 2022).
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2.2.4.2 Meédias Modveis Ponderadas

Conforme citado anteriormente, uma desvantagem do modelo de médias moveis é
que os dados antigos e atuais sao igualmente ponderados. O método de médias mdveis
ponderadas representa uma variacao do modelo anterior, suprindo esse déficit ao atribuir
pesos aos dados usados para o cdlculo das médias (RAGSDALE, [2021)).

A funcao de previsao do método de médias méveis ponderadas é dada pela equacao

(WkY—tot1 + W1 Yot + oo + W21 + W1.1)

T 2.8
Yt+1 Zéﬂ:l w0 ( )
Onde
e 0 < w; £1;
L4 Z?:l w; = 1

Da mesma forma que o modelo de médias médveis, esse método nao deve ser utilizado
quando a série de dados apresentar tendéncias ou padrao sazonal (CAMPOS| [2022). Apds
determinar o valor de k observagoes, torna-se necessario também determinar os valores
para os pesos w; da equagao [2.8 Para isso, uma das técnicas utilizadas adotadas é a
utilizacdo do Solver do Microsoft Excel ®. Os valores de w; escolhidos, serdo os que

minimizarem o MSD, descrita na equagao [2.5] A figura [2] abaixo ilustra o caso.

Figura 2 — Implementacao do Solver no modelo de médias méveis ponderadas

Parametros do Solver X
Pesos
Definir Objetivo: 5MIS8 + Wy 0,741212882
Para: O Max @ Mmin. ) valor de 0 Wy 0,258787118
Soma 1

Alterando Células Variveis:
Sujeito as Restrigdes:
SMS4MSS5 <=1 Adicionar
SMSAIMSES »= 0 =
SMS6 =1

Alterar

Excluir

.

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

Tornar Variaveis Irrestritas Nao Negativas

Selecionar um GRG N3o Linear " Opgdes.
Meétodo de Solugdo:

Método de Solugio

Selecione o mecanismo GRG Nao Linear para Problemas do Solver suaves e nao lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismao Evolutionary para
problemas do Selver ndo suaves.

Fonte: Adaptado de Campos, 2022.
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2.2.4.3 Ajuste Exponencial Simples

O método de ajuste exponencial, ou suavizacao exponencial, é uma técnica também
utilizada para os dados estacionarios e que nao apresentam padroes sazonais. Essa abor-
dagem permite que os pesos decrescentes sejam atribuidos aos dados passados, valorizando
os dados mais recentes (RAGSDALE] [2021)).

A funcao de ajuste exponencial simples assume a férmula expressa na equacao [2.9]

U1 =0+ oy — ) (2.9)
Onde:

e « ¢ um parametro que pode assumir qualquer valor entre 0 e 1, isto ¢ 0 < o < 1.

Valores menores de « resultam em suavizacao mais intensa da série, o que leva a
previsoes mais lentas, que demoram a reagir as mudancas nos dados. Por outro lado,
valores maiores de o atribuem mais peso aos valores mais recentes, resultando em previsoes
mais rapidas e sensiveis as mudancas (RAGSDALE] 2021)).

Assim como no modelo anterior, é possivel utilizar o Solver no método de ajuste
exponencial simples para determinar o valor 6timo de o e minimizar o MSD. Um exemplo
de aplicagao é demonstrado na figura (3| abaixo, onde foram utilizados os parametros de

a e a formula geral do método adotado.

Figura 3 — Implementacao do Solver para o método de ajuste exponencial simples

Parametros do Solver x Pesos
_ a | o2
Definir Objetivo: K2 +
Alterando Células Varidveis:
$KST +
Sujeito &s Restrigdes:
(SKST <=1 Adicionar
SKET == 0
Alterar
Excluir
Redefinir Tudo "
Carregar/Salvar

Tornar Varidveis Irrestritas Nao Negativas

Selecionar um GRG Mio Linear ™ Opgdes
Método de Solugdo:

Métado de Solugdo

Selecione o mecanismo GRG N&o 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.

Fonte: Adaptado de Ragsdale, 2021.
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2.2.4.4 Sazonalidade

A sazonalidade em uma série temporal acontece quando a mesma é impactada por
fatores que seguem um padrao previsivel, como semestres ou dias especificos do ano,
sendo esses periodos sempre identificdveis (DOWNING; CLARK, 2006).No mercado de

trabalho, a sazonalidade refere-se aos padroes recorrentes nas variagoes no numero de

contratagoes ao longo do tempo, por exemplo.

Para Martin et al.| (2015]), o fator sazonal pode ser aditivo ou multiplicativo. No caso

do efeito sazonal aditivo, a série exibe uma flutuagao constante, independentemente do
nivel médio da série. Por outro lado, o efeito sazonal multiplicativo indica que os dados
apresentam uma ordem de magnitude que cresce ou decresce ao longo do tempo. A figura
abaixo ilustra um exemplo de efeitos sazonais aditivos e multiplicativos para os dados

estaciondrios.

Figura 4 — Efeitos sazonais aditivos e multiplicativos para dados estacionarios

Efeito Sazonal Aditivo

20
15
10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Periodo de Tempo

Efeito Sazonal Multiplicativo
40
30
20

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16

Periodo de Tempo

Fonte: Adaptado de Ragsdale, 2021.

2.2.4.5 Efeitos Sazonais Aditivos
O modelo de efeitos sazonais aditivos para dados estacionarios é dado através equagao

210

/y\t+n =e + S(t+n—p) (210)
Onde:

e ¢, representa o nivel esperado da série temporal no periodo ¢ e é calculado através
da equagao [2.11}
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et =a(y — si—p) + (1 — a)er (2.11)

e s; representa o fator sazonal para o perfodo ¢ e é calculado através da equacao[2.12]
er = B(yr —er) + (1= B)st—p (2.12)

e p representa o nimero de periodos sazonais presentes nos dados;
e « e [ sao fatores de ponderacao.

Segundo Ragsdale (2021), para utilizar as equagOes descritas acima, primeiramente,
torna-se necessario inicializar os niveis estimados e os fatores sazonais para os primeiros

p periodos de tempo. Dessa forma, temos que:

Yi
e =2 (2.13)
t i=1 P
St = Yt — € (214)

De acordo com (Campos (2022), é possivel utilizar o Solver do Excel® a fim de de-
terminar os valores de a e § que minimizam o MSD. Para isso, o modelo de otimizacao
nao-linear da equacao [2.15|é aplicado.

Minimizar a MSD:

1 & N
o Z (ye — ) (2.15)
=1

Sujeito a:

o a <I;

e 3 <1,

e o> (;

e 5 20;

Onde:

e 1" representa o primeiro instante onde existe valores para a previsao e o valor real,

e n* representa o total de observacoes atualizado.

A figura [5| demonstra a implementacao do Solver para o método aplicado.
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Figura 5 — Implementacao do Solver para o método de Efeitos Sazonais Aditivos

Parametros do Solver X Pesos
[+3 0,577
B 0,277
Definir Objetivo: $Q%8 s

Para: O Max. @ Min. (O valor de: ] _

Alterando Células Variaveis:
$Q$5:3Q56

I

Sujeito as Restrigdes:

$Q%5:50%6 <= 1 Adicionar
$0$5:3Q%6 >=0 =

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

Tornar Variaveis Irrestritas Ndo Negativas

Selecionar um GRG Nio Linear ~ Opgdes
Método de Solugdo:

Meétodo de Solugde

Selecione o mecanismo GRG M&o 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.

Fonte: Adaptado de Campos, 2022

2.2.4.6 Efeitos Sazonais Multiplicativos

O modelo de efeitos sazonais multiplicativos para dados estacionarios é dado através

da expressao [2.16]

Yttn = €-S(t+n—p) (2.16)
Onde:
o = a(yi/si—p)+(1-a)e; 1
o 5,= [(yi/e))+(1-8)s1—p;
e 0 <ac<l
e 0 <8<l
Para o modelo acima,

e ¢; representa o nivel esperado da série temporal no periodo t;
e s; representa o fator sazonal para o periodo t;
e p representa o nimero de periodos sazonais presentes nos dados;

e « e [ sao fatores de ponderacao;
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Para utilizar as equacgoes descritas acima, é necessario inicializar os niveis estimados e

os fatores sazonais para os primeiros p periodos de tempo. Dessa forma, temos que:

Yi
e = = 2.17
P B (2.17)
St = yt/et (218)

Segundo (Campos| (2022)), é possivel utilizar o Solver do Excel® a fim de determinar os
valores de a e 8 que minimizam o MSD através do modelo de otimizagao nao linear. Para

o método de efeitos sazonais multiplicativos, a equagao também pode ser aplicada.

2.2.5 Meétodos Nao Estacionarios de Previsao

Uma série nao estacionaria ¢ uma sequéncia de valores ao longo do tempo que nao
possui uma média constante, variancia constante e autocovariancia constante. Em termos
mais técnicos, uma série temporal é nao estaciondaria se suas propriedades estatisticas
mudam com o tempo (MORETTIN; TOLOI, 2018).

De acordo com [Latorre e Cardoso (2001), uma série temporal pode ser considerada
nao estacionaria em duas situagoes: quando os pontos oscilam em torno de uma média
por um periodo e, posteriormente, mudam de nivel; e quando a série apresenta nao es-
tacionariedade em relacao a tendéncia, ou seja, a série tem uma tendéncia crescente ou
decrescente ao longo do tempo, em vez de oscilar em torno de uma média fixa.

Para as séries nao estacionarias, os métodos de séries temporais adequados para realizar
previsoes futuras englobam: Média Mdével Dupla, Ajuste Exponencial Duplo, Método
de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivos e Método de Holt-Winter para Efeitos

Sazonais Multiplicativos.

2.2.5.1 Meédia Mével Dupla

A média mével dupla consiste em aplicar duas vezes a média mével simples (RAGS-
DALE] [2021). Primeiramente, é calculado a média mével para os k periodos de tempo

passados, conforme a equacao [2.19

_ Bt Yt Y2t F Y-kt
k

Em seguida, é realizado o calculo da média das médias moveis, para os k periodos de

M,

(2.19)

tempo, representado pela equacao [2.20f

_ M+ M,y + Mo+ ... + My_pp)
k
A fungao de previsao para a média mével dupla é dada pela equagao [2.21]

Dy (2.20)
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:/y\t-i-n = Et ‘I— TLE (221)

Onde o nivel estimado F; e a tendéncia T; calculada da série no periodo ¢ sao, respec-
tivamente, representados nas equacoes e [2.23

Et — 2Mt - Dt (222)
2(M; — Dy)

T, = ———7= 2.23

= (2:23)

2.2.5.2 Ajuste Exponencial Duplo

Quando o modelo de suavizagao exponencial simples é utilizado para prever séries
temporais que exibem tendéncia nas observagoes anteriores, a precisao das previsoes pode
ser comprometida. Isso acontece devido ao modelo simples nao acomodar a tendéncia
presente nos dados, resultando em erros previsiveis. Diante disso, o método ajuste expo-
nencial duplo, também conhecido como método de Holt é utilizado em séries temporais
que possuem tendéncia linear, sem um padrao sazonal (BIUDES et al. 2009).

A fungado de previsao para o método de ajuste exponencial duplo é representada na

equacao [2.24]

?jt-i—n = Et + TLE (224)
Onde:
o Ei= ayt+(l-a) (B + Ti1);
o Ty= B(ErEi1)+(1-8)T,_1;
e 0 <a<l;
e 0 <3<,
Para o modelo acima, temos que:

e [, representa o nivel estimado da série temporal no periodo t;
e T, representa a influéncia esperada da tendencia ¢;

e « e [ sao fatores de ponderacao.

De acordo com [Ragsdale| (2021)), uma prética simples e muito adotada como critério

de inicializacao é considerar, para t=1:



Capitulo 2. Referencial teorico 24

T, =0 (2.26)

Da mesmo modo que o modelo de efeitos sazonais aditivos e multiplicativos, o valor
de o e 8 a serem utilizados nas previsoes serao os que minimizarem o MSD. O modelo de
otimizagao nao linear para o método de ajuste exponencial duplo segue a mesma forma

apresentada na equacao [2.15]

2.2.5.3 Meétodo de Holt-Winter para efeitos sazonais

O método de Holt-Winter para efeitos sazonais é aplicado em séries temporais que
exibem tanto tendéncia (crescente ou decrescente) quanto sazonalidade. A série é mar-
cada por padroes ciclicos de variagao que ocorrem repetidamente em intervalos definidos
(RAGSDALE] 2021).

Os modelos de Winters sao divididos em dois tipos: aditivo e multiplicativo. No mo-
delo aditivo, a variacao sazonal mantém uma amplitude constante ao longo do tempo,
significando que a diferenca entre o pico e o vale da demanda dentro das estagoes per-
manece relativamente estavel. Por outro lado, no modelo multiplicativo, a amplitude da
variagao sazonal varia conforme o tempo, aumentando ou diminuindo ao longo do periodo

analisado (PELLEGRINI, [2000)).

2.2.5.4 Meétodo de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivos

O método de Holt-Winters para efeitos sazonais aditivos é utilizado em séries temporais
que apresentam uma sazonalidade com amplitude constante, independentemente do nivel
da série ao longo do tempo. Em outras palavras, a diferenca entre os valores maximos
e minimos da demanda dentro de cada estagdo permanece estavel (VERISSIMO et al.|
2012).

A funcao de previsao é dada pela equacao [2.27]

,Z/\tJrn = Et + nTt + S(t+n—p) (227)
Onde:

o Ei= a(y-Si—p)+(1-a)(E1+T-1);

o Si= Y(y-Ep)+(1-7)Si—p;
e 0< o, 8, v <1;

e p representa o valor sazonal da amostra.

Segundo Ragsdale| (2021)), o método de Holt-Winter consiste basicamente em quatro

etapas:
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1. Calcular o nivel estimado E; para o periodo de tempo t;
2. Calcular o valor da tendéncia estimada 7; para o periodo de tempo ¢;
3. Calcular o fator sazonal S; para o periodo ¢;

4. Calcular a previsao final.

De acordo com |Campos (2022)), os valores de «a, 5 e v a serem escolhidos, serao os
que minimizam o MSD. Deste modo, é estabelecido o seguinte modelo de otimizagao nao
linear representado na equagao [2.28|

Minimizar a MSD:

1 & .
e Z (v — 5)° (2.28)
ne =i

Sujeito a:

L a’ B? fy Sl;

L a? ﬁ? ’7 20;

Onde:

e 1" representa o primeiro instante onde existe valores para a previsao e o valor real,
e n* representa o total de observacoes atualizado;

® /:y\t—l-l: Et—f'lﬂ‘i‘S(H_l_p) .

2.2.5.5 Meétodo de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Multiplicativos

O método de Holt-Winter para efeitos sazonais multiplicados é empregado nas séries

temporais sazonais em que a amplitude da variagao sazonal varia proporcionalmente ao
nivel da série ao longo do tempo (KOEHLER; SNYDER; ORDI| 2001). Seu modelo é
representado na equagao [2.29

3715+n = Et —+ TLE X S(t—l—n—p) (229)

Onde:

Ei= o(y:/Si—p)+(1-a)(E_1+T4-1);

o Ti= B(Ew-Ei1)+(1-8)T;—1;

Si= 7Y/ E)+(1-7) St p;

0<a,B,v <1



Capitulo 2. Referencial teorico 26

e p representa o valor sazonal da amostra.

Assim como no método de Holt-Winters para efeitos sazonais aditivos, os valores de
a, [ e v utilizados no método de Holt-Winters para efeitos sazonais multiplicativos sao
determinados de forma a minimizar o MSD (CAMPOS, 2022)). Nesse sentido, o modelo

de otimizacao nao linear aplicado é o mesmo apresentado na equacgao [2.28|

2.2.6 Indices Sazonais e Refino dos Indices Sazonais

Para ajustar as previsoes de tendéncia com maior precisao, sao utilizados os indices
sazonais. Esses indices sao fatores multiplicativos que representam a variacao percentual
média das observagoes em cada estacao em relagao aos valores de tendéncia projetados.
Para aprimorar ainda mais o método, adota-se o refino dos indices sazonais. Esse processo
envolve a atualizacao e ajuste dos indices sazonais para refletir de forma mais precisa as
variagoes observadas nos dados (RAGSDALE| 2021)).

De acordo (Campos| (2022), os valores dos indices sazonais a serem utilizados nas pre-
visoes serao os que minimizarem o MSD. Para isso, o seguinte modelo de otimiza¢ao nao
linear é aplicado:

Minimizar a MSD:

1 & R
e Z (v — 5)° (2.30)
(ST
Sujeito a:
1 p
—. Y I; =100% (2.31)
i=1*
Onde:

e [; representa o indice sazonal para cada estagao;
® U= Pot+ Pit+Pat?
2.3 Normalizacao de Dados

A normalizacao é um procedimento na andlise de dados capaz de ajustar os valores
para uma escala pré definida, realizando a substituicao por valores entre 0 e 1, o que
facilita a comparacao entre os dados (LOPES| 2024)). Um dos métodos empregados para
a normalizacao de dados ¢ o uso da técnica Min-Max, expressa pela equagao [2.32]

X — Xoin
Xnormalizado = X, X, (2.32)
Onde X corresponde ao valor original dos dados, X,,;, indica o menor valor dentro do

conjunto de dados e X, 0 maior valor dos dados.



27

3 Metodologia

Uma das etapas necessarias para a elaboracao do trabalho cientifico é a metodologia.
Na pesquisa cientifica, a metodologia refere-se a abordagem, aos objetivos, aos proce-
dimentos técnicos e a natureza do estudo, desempenhando um papel fundamental na
definigao da estrutura e dos métodos utilizados na pesquisa (VENANZI; SILVA| 2016]).

O presente estudo consiste em pesquisa aplicada de carater descritivo com o objetivo de
identificar o modelo de previsao de séries temporais mais adequado para analisar e prever
as tendéncias e padroes nas admissoes de empregados no mercado de trabalho formal
brasileiro ao longo do tempo. Os resultados foram apresentados de forma quantitativa, por
meio de coleta de informacgoes de fontes secundérias. O processo metodolégico englobou,
inicialmente, a revisao de literatura, para posteriormente alinhar essas informagcoes as
coletas de dados.

Como técnicas adotadas para essa pesquisa, estabeleceram-se critérios de inclusao que
abrangeram os registros mensais de admissoes de trabalho formal brasileiro, durante o
periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2023. Isso incluiu a utilizacao de dados dispo-
nibilizados pelo Cadastro Geral de Empregados e Desempregados (CAGED), fornecidos
pelo Ministério do Trabalho e Emprego (MTE) até dezembro de 2019, bem como os dados
do novo CAGED a partir de janeiro de 2020 até dezembro de 2023.

A escolha desse intervalo de tempo levou em consideracao a disponibilidade dos dados
para a realizagao do estudo. Foram descartados quaisquer dados que nao estivessem
dentro do periodo mencionado, bem como informacoes de fontes distintas do CAGED ou
no Novo CAGED. As informacoes utilizadas sdo de dominio piblico, conforme a Lei n®
4923 de 23/12/1965.

Os dados coletados foram organizados em uma planilha utilizando o software Microsoft
Excel ® 365 MSO (Versao 2406 Build 16.0.17726.20078) 64 bits , separados por duas
colunas: uma para a data e outra para o quantitativo de admissoes. Em seguida, os
dados foram extraidos para o software estatistico Minitab® 22.1 (64-bit) com o objetivo
de verificar o comportamento ao longo do tempo, verificando se ha presenca ou nao de
tendéncias e sazonalidades. Essa andlise visa identificar quais modelos de previsao sao os
mais apropriados. Apds a andlise estatistica do comportamento dos dados, procedeu-se
para a identificacao do modelo de previsao mais adequado, utilizando para este trabalho
a medida de precisao MSD. O melhor modelo de previsao escolhido foi o que apresentou
o menor MSD, indicando uma maior precisao nas previsoes. Apods a escolha do modelo,
foi utilizado as técnicas de indice e refinamento dos indices sazonais, com o objetivo de

melhorar a capacidade de modelagem e previsao do conjunto de dados desta pesquisa.
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4 Apresentacao e discussao dos resultados

Para o alcance dos objetivos da pesquisa, primeiramente, foi elaborado um grafico
de séries temporais referentes as admissoes no mercado de trabalho formal brasileiro,
abrangendo o periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2023, utilizando os dados dispostos
na tabela {4 (Anexo A).

A figura @ apresenta o grafico das admissoes versus o tempo (més), e a linha de refe-
réncia auxilia na verificacao da oscilacao dos dados em torno da linha central, permitindo

verificar se os dados sdo ou nao estacionarios.

Figura 6 — Gréfico de Séries Temporais

Série Temporal para Admissdes

2250000

2000000

1750000

1500000

1417314

1250000

Admissoes

1000000

TE0000

E00000-
jan/04 dez/05 dezf07 dez/09 dez/Ml dez/M3 dezAE dezA7 dez/19 dez/21 dez/23

Periodo de Tempo

Fonte: Elaborado pela autora.

Analisando a figura [6], nota-se que os valores da série nao sao distribuidos aleatori-
amente em torno de um valor fixo, apresentando tendéncias, além de padroes de sazona-
lidade nos meses de dezembro ao longo dos anos. Portanto, conclui-se que os dados nao
sao estacionarios. Dessa forma, parte-se para o principio de que os métodos de médias
moveis, médias mdveis ponderadas, ajuste exponencial, efeitos sazonais aditivos e efeitos
sazonais multiplicativos nao sao os mais adequados para modelar o comportamento dos
dados desta série temporal. Diante disso, seguem abaixo os métodos aplicados para esta

série, levando em consideracao a nao estacionariedade dos dados e o menor valor de MSD.
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4.1 Aplicacao do Método Média Méovel Dupla

Para este método, inicialmente foi realizado o calculo de M; para os k periodos de
tempo passados. Em seguida, foi calculada a média das médias mdveis. O valor de k
adotado para a equacao foi 12, uma vez que a previsao serd feita para o préximo ano,
levando em consideracao as 12 observagoes prévias.

Considera-se 1 como o nimero de admissoes durante o periodo de janeiro de 2004 e 240
como o numero de admissoes em dezembro de 2023. O nivel estimado a tendéncia também
foram calculados a fim de obter o valor das previsoes. Nota-se que, como foram utilizadas
12 observacgoes prévias para o calculo das médias, a primeira média mével calculada foi
no instante t=12. A mesma anélise deve ser levada em consideracao para o calculo da
média moével dupla, do nivel estimado, da tendéncia e da previsao.

Os calculos adotados e o conjunto de dados foram passados para o Excel®, conforme

apresentado na imagem [7] onde é possivel observar que o MSD gerado foi de 3,353E+10.

Figura 7 — Recorte de Planilha: Aplicacao do Método de Média Movel Dupla

= — 2(M.—D, =

M, Df E=2Mi =D . _ (k = : 3) j Drsr= BT, i
Ano Més t dmissbes Meédia Mével | Média Mével Dupla Nivel Estimad Tendénci; Previsdo Diferenga
2004 1 1 850.198 * * * * ¥ - - 3,353E+10

2 2 872.046 * * * * * *

3 3 998.092 * * * * * *

4 4 961.475 * * * * * *

5 5 1.031.227 * * * * * *

6 6 986.494 * * * * * *

7 7 982.628 * * * * * *

8 8 1.048.597 * * * * * *

9 9 987.731 * * * * * *

10 10 921.063 * * * * * *

11 11 931.126 * * * * * *

12 12 725.819 941.374,67 * * * * *
2005 1 13 980.620 952.243,17 * * * * *

2 14 971.302 960.514,50 * * * * *

3 15 1.082.470 967.546,00 * * * * *

4 16 1.110.030 979.925,58 * * * * *

3 17 1.101.252 985.761,00 * * * * *

6 18 1.089.948 994.382,17 * * * * *

7 19 1.004.702 996.221,67 * * * * *

8 20 1.071.798 998.155,08 * * * * *

9 21 1.058.963 1.004.091,08 * * * * *

10 22 971.726 1.008.313,00 * * * * *

11 23 967.765 1.011.366,25 983.324,51 1.039.407,99 5.098,50 * *

12 24 768.425 1.014.916,75 989.453,02 1.040.380,48 4.629,77 1.044.506,48 76.220.985.578,97
2006 1 25 1.049.445 1.020.652,17 995.153,77 1.046.150,56 4.636,07 1.045.010,25 19.667.024,36

2 26 1.062.980 1.028.292,00 1.000.801,90 1.055.782,10 4.998,20 1.050.786,63 148.678.162,96

3 27 1.129.637 1.032.222,58 1.006.191,61 1.058.253,56 4.732,90 1.060.780,30 4.741.244.456,76

4 28 1.076.102 1.029.395,25 1.010.314,08 1.048.476,42 3.469,30 1.062.986,46 172.017.400,09

Fonte: Elaborado pela autora.

Na figura [8]¢é apresentado as previsoes para o método de média mével dupla utilizando
12 observagoes prévias. Nota-se que o método de média mével dupla tende a suavizar os
dados, resultando em previsoes mais estaveis e menos sujeitas a variagoes extremas. Em
outras palavras, o método nao acompanha as flutuacoes acentuadas dos picos e vales,

mantendo as previsoes mais proximas da linha central dos dados.
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Figura 8 — Gréfico de Admissoes x Previsao para o Método de Média Mdvel Dupla
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.2 Aplicacao do Método Ajuste Exponencial Duplo

Para a aplicacao do método de ajuste exponencial duplo, foi utilizado o software
Excel®. Como critério de inicializacio para o primeiro periodo, adotou-se o primeiro
valor real das admissoes de 850.198, e a tendéncia inicial foi definida como 0.

Para o periodo de janeiro de 2004, considerou-se 1 como o nimero de admissoes,
enquanto 240 foi o nimero de admissoes registrado em dezembro de 2023.

Os célculos adotados para este método, bem como o conjunto de dados, foram passados
para o Excel®, conforme ilustrado na imagem @

Para o cédlculo da tendéncia e do valor estimado, foi necessario definir os valores de «
e [ que minimizassem o MSD, utilizando um modelo de otimizacao nao linear. Com o
auxilio do solver do Excel®, os valores Gtimos encontrados que minimizam o MSD para
o método de ajuste exponencial duplo foram a= 0,522 e § = 0, o que resultou em um
MSD de 2,86E+10. A figura ilustra este processo.

Apés a realizagao dos calculos, foi apresentado as previsoes para o método de ajuste
exponencial duplo, conforme a figura

Nota-se uma melhoria na precisao das previsoes, com um acompanhamento melhor as
flutuagoes dos picos e vales, em comparacao com o método das médias moveis duplas.
No entanto, conforme analise ja realizada no grafico de séries temporais apresentado na
figura [6] o ajuste exponencial duplo, embora 1til para dados com tendéncias, nao é o

modelo mais adequado para séries temporais que apresentam também padroes sazonais.
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Figura 9 — Recorte de Planilha: Aplicacao do Método de Ajuste Exponencial Duplo

e Ee T (Pesa= Ec+1T: (e=32)*
Ano Mas t | Qtd Admisses Nivel Estimado | Tendéncia Previsio Diferanga [ a ] 0,522 |
2004 1 1 850.108 850.198,00 0 . - B ] 0,000 |
2 2 872.046 861.609,75 0,00 850.198,00 477335104,00
3 3 998.092 932.897,78 0,00 861.609,75 18627405389,93
4 4 961.475 947.824,36 0,00 932.807,78 816657521,17
5 5 1.031.227 991.387,61 0,00 947.824,36 6055999742,02
6 6 986.494 988.831,56 0,00 991.387,61 23947408,79
7 7 982.628 985.591,20 0,00 988.831,56 38484117,24 - -
3 8 1.048.597 1.018.500,72 0,00 985.591,29 3069719903,79 E=ty Lo o)t Te)
9 9 987.731 1.002.428,94 0,00 1.018.500,72 946775556,22 T, = B(Ec— E1) + (1— B)T;_y)
10 10 921.063 959.929,51 0,00 1.002.428,94 6620415976,88
11 11 031.126 944.884,73 0,00 050.929,51 820642222,39
12 12 725.819 830.461,32 0,00 944.884,73 4798979388818 239
2005 1 13 980.620 908.892,89 0,00 830.461,32 22547629519,70
2 12 971.302 941.490,70 0,00 908.892,89 3894897527,79
3 15 1.082.470 1.015.127,65 0,00 941.490,70 1987516333358
4 16 1.110.030 1.064.697,48 0,00 1.015.127,65 9006455984,61
5 17 1.101.252 1.083.790,80 0,00 1.064.697,48 1336233056,95
6 18 1.089.948 1.087.006,86 0,00 1.083.790,80 37911078,01
7 19 1.004.702 1.044.017,01 0,00 1.087.006,86 6774089665,29
3 20 1.071.798 1.058.527,70 0,00 1.044.017,01 771783442,30
9 21 1.058.963 1.058.755,07 0,00 1.058.527,70 189483,44
10 22 971.726 1.013.207,65 0,00 1.058.755,07 7574058909,75
11 23 967.765 989.514,83 0,00 1.013.297,65 2073222127,09
12 2 768.425 874.034,18 0,00 989.514,83 48880712122 41
2006 1 25 1.049.445 965.655,56 0,00 874.034,18 30768955407,66

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 10 — Implementagao do Solver para o Método de Ajuste Exponencial Duplo

Parametros do Solver

Definir Objetivo:

Para:

O mMéx. @ Min.

Alterando Células Varidveis:
$PSASPSS

Sujeito as RestrigGes:

P37

() valor de: 0

$P34FPES <= 1
$PE4:5PE5 == 0

D Tornar Variavelis Irrestritas Nao Negativas

Selecionar um
Método de Solugdo:

GRG Nao Linear

Método de Solugdo

Adicionar
Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

OpgBes

Selecione o mecanismo GRG MNao Linear para Problemas do Solver suaves e néo lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para

problemas do Solver ndo suaves.

Ajuda

Resolver

Fechar

* a 0,522
B 0,000
+
=
+
[Et =aye+ (1 —a)(Ee1 +Ti1)
[T =B(Ec —Ey) + (1 — B)Tey)
Soma 6837587728874,69
n 239

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 11 — Grafico de Admissoes x Previsao para o Método de Ajuste Exponencial Duplo

2. 5000000

2.000.000

1.500.000

1.000.000

500.000

o %
O B8 16 24 32 4D 43 56 B4 T2 B0 83 96 104 112 120 128 136 144 152 150 168 176 184 192 200 208 216 224 232 240 248 256

—#— Admisses —#—Previsdo

Fonte: Elaborado pela autora.

4.3 Aplicagao do Método de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivos

Para aplicar o método Holt-Winters com sazonalidade aditiva, foram utilizados os
softwares Excel® e Minitab®. Este modelo levou em consideracdo o nivel estimado, a
tendéncia e a sazonalidade.

Os célculos foram realizados considerando 1 como o niimero de admissoes em janeiro
de 2004 e 240 como o nimero de admissoes em dezembro de 2023. A Figura [12]ilustra o
repasse das formulas necessarias para a realizagao das previsoes.

Utilizando o Solver do Excel®, foi possivel determinar os valores estimados de «, £,
e v para os calculos do nivel esperado, da tendéncia e do fator sazonal, respectivamente,
conforme a figura [I3] Para isso, adotou-se o modelo de otimizagao nao linear que visa
minimizar o MSD.

Assim, os valores 6timos de «, (3, e v para o modelo de ajuste de tendéncias com
efeitos sazonais aditivos sao a = 0, 710, 8 = 0 e v = 0,633, resultando em um MSD de
1,04E+10.

Ao aplicarmos o modelo no Minitab®, incluindo as contantes de suavizacéo a, 3, e
ja calculadas, obtemos o MSD de 9,70E+ 9.Essa diferenca pode ser atribuida ao método
de inicializacao adotado por cada um. No Minitab®, por exemplo, pode ter sido utilizado
uma inicializacao baseada em algoritmos. J4 no Excel®, os célculos iniciaram no primeiro
instante onde ha valores de previsao e valores reais.

Ap6s a realizagao dos cédlculos, nas figuras [14]e [15]sdo apresentadas as previsoes do
Método de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivos.
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Figura 12 — Recorte de Planilha:
zonais Aditivos

Ves1 = E+ 1T, + 5(r+1—p)

Aplicacao do Método de Holt-Winter para Efeitos Sa-

Ve Ee T Se e — 96
5 Qid o - . .
Ano Més t o Nivel Esperado | Tendéncia | Fator Sazonal Previsio Diferenca a 0,710
Admissdes
2004 1 1 850.198 * - -91176,67 . * 0,000
2 2 872.046 * * -69328,67 * * v 0,633
3 3 998.092 * * 56717,33 * *
4 4 961.475 - - 20100,33 . -
5 5 1.031.227 * * 89852,33 * *
6 6 986.494] * * 45119,33 * *
7 7 982.628 * * 41253,33 * *
3 3 T048597 : : 072035 : T [E = a(ve —Se—p) + (1 — @) (Eecy + Tiy)|
9 9 987.731 * * 46356,33 * " = = =
10 10 921.063 - - -20311,67 * ; T=BE-E_ D+(1-BT., ]
11 1 931126 - = -10248,67 . - Be=v0: —E)+ (115, |
12 12 725.819 941.374,67 0,00 -215555,67 " *
2005 1 13 980.620 1.033.946,40 0,00 -67210,31 850.198,00 17.009.898.084,00
2 14 971.302 1.038.690,80 0,00 -68100,37 964.617,73 44.679.418,82
3 15 1.082.470 1.029.507,49 0,00 54339,82 1.095.408,13 167.395.298,40
4 16 1.110.030 1.072.394,32 0,00 3120352 1.049.607,83 3.650.839.217,01
5 17 1.101.252 1.029.101,16 0,00 78643,95 1.162.246,65 3.720.347.323,01
6 18 1.089.948 1.040.264,33 0,00 48009,42 1.074.220,49 247.354.564,01
7 19 1.004.702 985.741,63 0,00 27137,68 1.081.517,66 5.900.645.520,59
3 20 1.071.798 970.718,32 0,00 103332,87 1.092.963,97 447.998.105,99
9 21 1.058.963 1.000.450,09 0,00 54053,74 1.017.074,66 1.754.633.386,38
10 2 971.726 994.479,07 0,00 -21857,53 980.138,42 70.768.872,44
11 23 967.765 982.792,15 0,00 -13274,35 984.230,40 271.109.449,71
12 24 768.425 983.635,74 0,00 -215337,27 767.236,49 1.412.563,02

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 13 -
nais Aditivos

Implementagao do Solver para o Método de Holt-Winter para Efeitos Sazo-

Parametros do Solver

Definir Objetivo: $P$8

Para:

O Max, © Min. O walor de;

Alterando Células Varigveis:
$P$4:5P56

Sujeito as Restrigdes:

$PE4EPEE <=1
$PS4:5PS6 »= 0

|:| Tornar Varidveis Irrestritas Nao Negativas

Selecionar um
Método de Solugdo:

GRG Mé&o Linear

Método de Solugdo

Adicionar

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

Opgdes

I

a 0,710
B 0,000
¥ 0,633

1,04E+10

Selecione o mecanismo GRG Mao 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 Selver ndo suaves.

Ajuda

Resalver

Fechar

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 14 — Gréfico de Admissoes x Previsao para o Método de Holt-Winter para Efeitos
Sazonais Aditivos no Minitab
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 15 — Grafico de Admissoes x Previsao para o Método de Holt-Winter para Efeitos

Sazonais Aditivos
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ao analisar as figuras [14]e [I5], observou-se que este modelo apresentou uma previsao

superior, acompanhando melhor as flutuacoes dos picos e vales em comparacao aos mode-

los anteriores, mesmo apresentando alguns desvios. Isso é demonstrado também pelo valor
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do MSD, que foi menor que o do ajuste exponencial duplo, indicando que este modelo

apresenta um ajuste mais preciso dos dados.

4.4 Aplicacao do Método de Holt-Winter para Efeitos Sazonais Mutiplicativos

O modelo multiplicativo de Holt Winter para efeitos sazonais foi aplicado utilizando o
Excel® ¢ o Minitab®. As férmulas necessérias foram repassadas para a planilha, conforme

demonstrado na imagem [L6]

Figura 16 — Recorte de Planilha: Aplicacao do Método de Holt-Winter para Efeitos Sa-
zonais Multiplicativos

A E. T, 5| |Peer= B ¥ 1T X Spean (7 — 7.)°
Ano Més t Qtd Admissdes Nivel Esperado | Tendéncia | Fator Sazonal Previsdo Diferenga a 0,644
2004 1 1 850.198 " * 0,90 * * B 0,000
2 2 872.046 * 0,93 * * % 0,481
3 3 998.092 * * 1,06 * *
a 1 961475 - - 102 : -
5 5 1.031.227 * * 1,10 * *
6 6 986.494 " * 1,05 * *
7 7 982.628 * * 1,04 * *
8 8 1.048.597 * * 1,11 * *
9 9 987.731 * * 1,05 * * Ep = e(ye/St—p) + (1 —a)(E;—y + Tr_y)
10 10 921.063 * * 0,98 * *
11 11 931.126 - 0,00 .« w Te=B(E —Ecy)+ (1— BT,y
12 12 725.819 941.374,67 0,00 0,77 * * 5. = vO0r/E) + (1 —1)Sey
2005 1 13 980.620 1.034.322,90 0,00 0,92 850.198,00 17.009.898.084,00
2 14 971.302 1.043.461,88 0,00 0,93 958.148,95 173.002.702,94
3 15 1.082.470 1.028.977,21 0,00 1,06 1.106.329,91 569.295.295,69
4 16 1.110.030 1.066.210,14 0,00 1,03 1.050.948,04 3.490.678.247,46
5 17 1.101.252 1.027.004,40 0,00 1,08 1.167.977,77 4.452.328.657,93
6 18 1.089.948 1.035.431,40 0,00 1,05 1.076.227,90 188.241.277,13
7 19 1.004.702 988.503,43 0,00 1,03 1.080.806,53 5.791.899.995,65
8 20 1.071.798 971.575,42 0,00 1,11 1.101.093,72 858.239.380,69
9 21 1.058.963 995.833,31 0,00 1,06 1.019.418,94 1.563.732.813,28
10 22 971.726 994.109,36 0,00 0,98 974.346,61 6.867.594,64
1 23 967.765 984.008,98 0,00 0,99 983.286,58 240.919.415,34
12 24 768.425 992.134,98 0,00 0,77 758.690,92 94.752.251,37
2006 1 25 1.049.445 1.083.964,55 0,00 0,95 917.506,10 17.407.873.700,35

Fonte: Elaborado pela autora.

Para realizar as previsoes, foi considerado 01 como o niimero de admissoes em janeiro
de 2004 e 240 como o nimero de admissoes em dezembro de 2023 (coluna t). Além disso,
os parametros «, [3, e v necessarios para obter o nivel esperado, a tendéncia e o fator
sazonal foram calculados através do solver do Excel® por meio do modelo de otimizacao
nao linear, considerando as mesmas descrigoes da figura XX. Assim, os valores 6timos
dos fatores de ponderacao que minimizam o MSD foram a=0,644, 5=0,00 e v=0,481,
resultando em um MSD de 1,01E+10. No entanto, ao aplicarmos o método no Minitab®),
incluindo as contantes de suavizagao «, [, e v ja calculadas anteriormente, obtemos o
MSD de 9,28E49, conforme ilustrado na figura [I7] Da mesma forma que o método
aditivo, a diferenca pode ser justificada devido ao método de inicializacao atribuido em
cada software. Nota-se que este modelo apresentou o menor MSD dentre os métodos
apresentados. As figuras e nos mostra as previsoes para o método de ajuste Holt-
Winter para Efeitos Sazonais Multiplicativos gerados no excel e minitab, respetivamente.

Ao analisarmos as figuras [I7]e [I§], observou-se uma melhoria na precisao das previsoes

em comparacao com o método das médias méveis dupla, ajuste sazonal duplo e o modelo
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Figura 17 — Grafico de Admissoes x Previsao para o Método de Holt-Winter Multiplica-

tivo
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 18 — Grafico de Previsoes para o Método de Holt-Winter Multiplicativo

2.500.000

2.000.000

1.500.000

1.000.000

500,000

—#— Qtd Admissdes —l— Previsao

1]

0 & 16 24 32 40 43 56 64 72 30 B3 56 104112120123136144152 160168176184 192200208216 224232240248 256

Fonte: Elaborado pela autora.

aditivo de Holt-Winters para efeitos sazonais. Isso é justificado, tendo em vista que a

amplitude das variacoes sazonais dos dados reais varia conforme o nivel da série temporal.
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Essa é uma das caracteristicas presente no modelo multiplicativo de Holt Winter que o
diferencia do modelo aditivo aplicado. Diante disso, pode-se afirmar que dos modelos
aplicados, o método multiplicativo de Holt-Winter é o que mais se adequa aos dados das
admissoes.

Contudo, é necessério verificar se o erro atende a premissa estabelecida na equacao
[2.2] Para isso, realizou-se a verificacao através da anélise residual, conforme ilustrado na
figura [19] abaixo.

Figura 19 — Grafico 4 em 1 para Anélise Residual
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Fonte: Elaborado pela autora.

1. Grafico de probabilidade normal: Observou-se que os residuos se distribuem ao

longo de uma linha reta, indicando que seguem um padrao de normalidade.

2. Grafico Residuos vs Ajustado: Os residuos sao distribuidos aleatoriamente em torno

de zero, indicando que possuem média zero e variancia constante.

3. Histograma: Nota-se visualmente que os residuos sao simétricos, o que indica um

padrao de normalidade.

4. Grafico Residuos vs Ordem: Os dados residuais oscilam ao redor de zero, o que

demonstra ser independentes.
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Diante disso, nao h& problemas quanto ao atendimento da premissa e ~ NID(0,0?).
No entanto, observamos um dado que se desvia dos demais. Ao analisarmos o conjunto de
dados dispostos no Apéndice A, verificamos que o ponto t = 196 corresponde ao periodo
de abril de 2020. Os impactos causados pelo COVID-19 podem ser um fator explicativo
para essa discrepancia observada.

Para avaliar com mais precisao esse comportamento, foi gerado um gréafico de boxplot,
visando identificar a presenca de possiveis outliers. Inicialmente, o ponto foi tratado como
um outlier na andlise residual, mas o grafico de boxplot, representado na figura [20] indicou
que os dados das admissoes estao dentro dos limites aceitaveis. Isso evidencia que, apesar
do comportamento atipico do valor, ele nao ultrapassa os limites técnicos estabelecidos
para ser considerado um desvio estatistico, permanecendo dentro do intervalo de confianca

do modelo.

Figura 20 — Boxplot das Admissoes no Mercado de Trabalho
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Fonte: Elaborado pela autora.
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4.5 Aplicagio dos Indices e Refino dos Indices Sazonais

Através das andlises dos modelos até entao aplicados, verificou-se que o método de
Holt-Winters para efeitos sazonais multiplicativos foi o que melhor se ajustou aos dados.
Evidencia-se essa analise através dos graficos gerados e pelo menor valor obtido do MSD,
sendo 1,01E+410 para os célculos realizados no Excel® e 9,28E+9 através do Minitab®.
No entanto, existem ferramentas que possibilitam aprimorar ainda mais esses resultados
através dos indices ou refino dos indices sazonais.

Para determinar os indices sazonais, primeiramente, foi calculado o percentual entre
a quantidade de admissoes e a previsao. Em seguida, foi realizado a média separada
dos valores de cada més. Assim, a previsao corrigida é dada pela multiplicacao entre a
previsao antiga e o percentual do indice sazonal correspondente ao més. A imagem

ilustra o método de Holt-Winters multiplicativo com indices sazonais.

Figura 21 — Recorte de Planilha: Aplicagao dos Indice Sazonais no Método de Holt-
Winter para Efeitos Sazonais Multiplicativos

v E. T, S| [Fesr = Ee + 1T X Stes1—p) (v, — 902 L
N Qtd . . Fator - Admissio/ Previsdo |
Ano |Mas| t e Nivel Esperado |Tendéncia Previsio = - Diferenca a 0,780
Admissdes Sazonal Previsio Corrigida
2004 1 |1 850.198 . . 0,9 . . 0,000
2 |2 872,046 ' - 0,93 M 0,000
3 3 998.092 * * 1,06 * * * *
4 |4 961.475 * * 1,02 * * * * IEB  sa47are00 |
5 | 5| 1.031.207 . . 1,10 . . . .
6 |6 986.494] . * 1,05 . . . . e ] 12 ]
7 7 982.628 . . 1,04
8 | 8| 1.048.597 . . 1,11
9 | o 087.731 * * 1,05 * * * * Ee = a(ye/Se—p) + (1 — a)(Eeey + Tey)
10 [10]  921.063 . . 0,08 . . . .
TRED 931.126 - x 0,99 Fe=BE ~E_y)+(1 =Ty
12 [12] 725819 941.374,67 0,00 0,77 * * Més__|indice Sazonal * * 5, =y 0r/E) * (A= 1)5ey
2005| 1 |13] 980620 1.054.080,02 0,00 0,90| [ 850.198,00 115% 1 116% 990.377,79 95.214.377,33
2 14 971.302 1.049.741,91 0,00 0,93 976.451,03 99% 2 105% 1.029.306,92 3.364.570.929,75
3 15| 1.082.470 1.027.277,05 0,00 1,06 | 1.112.98832 97% 3 91% 1.016.420,75 4.362.503.727,09
4 [16] 1110030 1.073.751,14 0,00 1,02) [ 1.049.21158 106% 4 96% 1.002.327,87 11.599.748.393,59
5 17 1.101.252 1.020.326,35 0,00 1,10 1.176.238,54 94% 5 94% 1.102.631,49 1.903.004,74
6 18] 1.080.048 1.035.756,56 0,00 1,05| | 1.069.220,78 102% 6 101% 1.079.880,88 101.346.962,26
7 [19] 1.004.702 978.599,79 0,00 1,0a| | 1.081.14594 93% 7 102% 1.098.020,89 8.708.416.023,16
8 20 1.071.798 965.802,96 0,00 1,11 1.090.062,06 98% 8 100% 1.090.367,74 344.835.246,23
9 [21] 1.058.963 999.722,29 0,00 1,05| | 1.013.362,22 104% 9 103% 1.043.722,63 23.268.043,87
10 [22] 971726 994.596,71 0,00 098] [ 978.151,68 99% 10 107% 1.046.085,99 5.529.408.705,41
11 | 23 967.765 981.969,03 0,00 0,99 983.768,61 98% 11 96% 942.220,63 652.515.005,20
12 [24] 768425 993.414,40 0,00 0,77 [_757.118,08 101% 12 98% 744.735,40 561.197.092,93

Fonte: Elaborado pela autora.

Para o célculo dos fatores de ponderacao «, (3, e v, foi realizado o modelo de otimizagao
nao linear, através do solver, obtendo-se os valores de a=0,780, =0, e v=0, o que gerou
um MSD de 8,475E49. Apds os calculos, foi gerado o grafico de admissoes versus previsao
para o método aplicado, conforme a imagem [22] J4 a figura fornece um comparativo
entre a aplicagao dos indices sazonais e o método de Holt Winter Multiplicativo.

Observa-se que a linha de previsao ajustada pelo indice sazonal acompanha de forma
mais precisa os dados reais em comparacao ao método Holt-Winters multiplicativo. Esse
aprimoramento é especialmente evidente nos periodos de alta e baixa sazonalidade, onde
a previsao corrigida reflete melhor as flutuagdes dos picos e vales observadas nos dados

historicos, apesar de conter desvios.
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Figura 22 — Aplicacao dos Indice Sazonais no Método de Holt-Winter para Efeitos Sazo-
nais Multiplicativos
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 23 — Comparativo entre os métodos
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ja o refino dos indices sazonais foi uma adaptacao dos indices sazonais. Sua diferenca
se encontra na forma de calcular o percentual de valores de cada més. No caso dos indices
sazonais, foi realizado a média separada dos valores de cada més. J& para o refino, foi
utilizado o Solver para determinar os valores 6timos dos indices sazonais, com o objetivo de
minimizar o MSD. O modelo de otimizagao nao linear considerou restricoes importantes:
os fatores de ponderacao «, 3, e v devem ser maiores que 0 e menores que 1, e a média dos
indices sazonais deveria ser 1 (ou 100%), conforme imagem. As figuras e ilustram
as etapas.

Apbs os calculos, os valores 6timos de «, 3, e v foram, respectivamente 0,758, 0,003 e
0,044, resultando em um MSD de 8 480E+9. Nota-se, conforme figura [26] uma melhoria
em compensacao ao Método Multiplicativo de Holt Winter, porém, inferior ao resultado

do indice sazonal.
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Figura 24 — Recorte de Planilha: Aplicacao dos Refino dos Indice Sazonais para o Método
de Holt-Winter Multiplicativo
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 25 — Recorte de Planilha: Implementacao do Solver para o Refino dos Indices

Sazonais no método de Holt-Winter Multiplicativo
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Fonte: Elaborado pela autora.

a 0,758
B 0,003
v 0,044

8,480E+09
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Figura 26 — Gréfico de Previsoes Corrigidas com Refino dos Indices Sazonais para o Mé-
todo de Holt-Winters Multiplicativo
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.6 Resultados

Durante o processo de andlise dos métodos nao estacionarios aplicados aos dados,
diversos modelos foram testados, com os resultados apresentados na tabela [1je seu MSD
normalizado na tabela [ utilizando o MSD como métrica de desempenho. A Média
Movel Dupla apresentou o maior MSD, com um valor de 3,353E+10, e ao ser normalizada,
obteve um valor de 1, indicando o pior desempenho em termos de erro de previsao. O
Ajuste Exponencial Duplo apresentou uma leve melhoria, com um MSD de 2,861E+10,
e seu valor normalizado foi de 0,804, mostrando ainda desvios consideraveis. Os modelos
de Holt-Winters para Efeitos Sazonais Aditivos e Multiplicativos apresentaram MSDs de
1,042E+410 e 1,011E410, respectivamente, com valores normalizados de 0,078 e 0,065,
refletindo um desempenho superior ao incorporar a sazonalidade dos dados. O método
de Indices Sazonais com Holt-Winters Multiplicativo foi o mais eficaz, com o menor MSD
de 8,475E+409, o que corresponde a um valor normalizado de 0, demonstrando ser o
método mais preciso. O Refino dos Indices Sazonais, embora tenha sido submetido a
uma otimizagao adicional, apresentou um MSD de 8,480E+09 e um valor normalizado
de 0,0002, indicando que, apesar de um leve aumento no erro, ainda oferece um ajuste
bastante préximo do melhor método. Com base na andlise dos resultados, a tabela [3]
apresenta as previsoes para os proximos meses de 2024, utilizando o modelo de Indices

Sazonais com Holt-Winters Multiplicativo .
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Tabela 1 — Comparativo de Resultados.

Métodos Aplicados MSD
Indices Sazonais Holt-Winter Multiplicativos 8,475E+09
Refino dos Indices Sazonais Holt-Winter Multiplicativos  8,480E+09
Holt-Winter para Efeitos Sazonais Multiplicativos 1,011E+10
Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivos 1,042E410
Ajuste Exponencial Duplo 2,861E410
Média Mével Dupla 3,353E+10
Fonte: Elaborado pela autora.
Tabela 2 — MSD Normalizado.
Métodos Aplicados MSD
Indices Sazonais Holt-Winter Multiplicativos 0,0000
Refino dos Indices Sazonais Holt-Winter Multiplicativos  0,0002
Holt-Winter para Efeitos Sazonais Multiplicativos 0,0653
Holt-Winter para Efeitos Sazonais Aditivos 0,0774
Ajuste Exponencial Duplo 0,8036
Média Mével Dupla 1,0000

Tabela 3 — Previsoes para os meses de 2024

Fonte: Elaborado pela autora.

Meses Previsoes
Janeiro | 2.039.872,43
Fevereiro | 2.160.595,15
Marco 2.305.045,83
Abril 2.134.888,70
Maio 2.267.039,33
Junho 2.108.757,78
Julho 2.099.360,99
Agosto | 2.306.908,16
Setembro | 2.078.453,06
Outubro | 2.158.146,95
Novembro | 1.932.766,89
Dezembro | 1.984.989,50

Fonte: Elaborado pela autora.
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5 Conclusoes e consideracoes finais

Esta monografia buscou explorar a aplicacao de modelos de séries temporais para
analisar e prever as admissoes no mercado de trabalho formal brasileiro, utilizando dados
do CAGED.

Este estudo é relevante para as admissoes no mercado de trabalho formal brasileiro,
pois fornece uma abordagem quantitativa e estruturada para prever tendéncias e padroes
de contratacao. Ao aplicar modelos de séries temporais, é possivel obter previsdes mais
precisas sobre a dinamica do mercado de trabalho nos meses subsequentes, permitindo
uma melhor compreensao e planejamento estratégico para empresas e formuladores de
politicas.

Neste estudo, foram aplicados métodos nao estacionarios apds a andlise do comporta-
mento do grafico de série temporal. Essa andlise revelou tendéncias e padroes sazonais nos
dados, indicando que os métodos estacionarios tais como Médias Mdveis, Médias Moveis
Ponderadas, Ajuste Exponencial Simples, Efeitos Sazonais Aditivos e Multiplicativos, nao
seriam adequados para modelar com precisao o comportamento das admissoes ao longo
do tempo.

Neste sentido, foram aplicados métodos nao estacionédrios como Média Movel Dupla,
Ajuste Exponencial Duplo, e os modelos de Holt-Winters com efeitos sazonais aditivos
e multiplicativos, onde o melhor modelo seria o que obtivesse o menor MSD, indicando
um melhor ajuste aos dados. O melhor método foi o de Holt-Winter para efeitos sazonais
multiplicativos,com sua premissa confirmada apds a analise residual.

Com o objetivo de melhorar ainda mais o método, o indice e o refino dos indices
sazonais foram aplicados. Como resultado, concluiu-se que o modelo de Holt-Winters com
efeitos sazonais multiplicativos, combinado com indices sazonais, apresentou o melhor
desempenho. Apesar de o modelo com indices sazonais ter apresentado o menor MSD
em comparacao aos outros métodos, é importante destacar que o valor do MSD ainda
foi consideravel. Isso sugere que, embora o modelo tenha sido o mais eficaz entre os
avaliados, hé limitacoes na precisao das previsoes nao identificadas pelo autor, indicando
a necessidade de considerar possiveis melhorias adicionais.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a aplicagdo do método Box-Jenkins (ARIMA)
de modo a dar continuidade a este estudo, oferecendo uma abordagem mais robusta para

a modelagem de séries temporais.
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ANEXO A - Dados Mensais de Admissoes de Empregados
(2004-2023)

Tabela 4 — Quantidade de Admissoes por Ano e Meés

Ano | Més | t | Qtd Admissoes
2004 | 1 1 850.198
2004 2 2 872.046
2004 | 3 3 998.092
2004 | 4 4 961.475
2004 5) 5 1.031.227
2004 | 6 6 986.494
2004 | 7 7 982.628
2004 | 8 8 1.048.597
2004 | 9 9 987.731
2004 | 10 | 10 921.063
2004 | 11 | 11 931.126
2004 | 12 12 725.819
2005 | 1 13 980.620
2005 | 2 14 971.302
2005 | 3 15 1.082.470
2005 4 16 1.110.030
2005 5) 17 1.101.252
2005 | 6 18 1.089.948
2005 | 7 19 1.004.702
2005 | 8 20 1.071.798
2005 | 9 21 1.058.963
2005 | 10 | 22 971.726
2005 | 11 | 23 967.765
2005 | 12 24 768.425
2006 | 1 25 1.049.445
2006 | 2 26 1.062.980
2006 | 3 27 1.129.637
2006 | 4 28 1.076.102
2006 | 5 29 1.165.777
2006 | 6 30 1.080.412
2006 | 7 31 1.079.746




Ano | Més | t | Qtd Admissoes
2006 | 8 32 1.146.722
2006 | 9 33 1.092.661
2006 | 10 | 34 1.080.392
2006 | 11 | 35 1.047.987
2006 | 12 | 36 819.288
2007 | 1 37 1.144.043
2007 | 2 38 1.137.737
2007 | 3 39 1.255.630
2007 4 40 1.272.951
2007 | 5 41 1.293.497
2007 | 6 42 1.197.609
2007 | 7 43 1.190.535
2007 | 8 44 1.253.523
2007 9 45 1.224.287
2007 | 10 | 46 1.280.701
2007 | 11 47 1.182.648
2007 | 12 | 48 908.128
2008 1 49 1.308.922
2008 | 2 50 1.376.908
2008 | 3 51 1.433.140
2008 | 4 52 1.503.158
2008 | 5 53 1.389.589
2008 | 6 54 1.492.051
2008 | 7 55 1.502.808
2008 | 8 56 1.484.007
2008 | 9 57 1.554.571
2008 | 10 | 58 1.451.205
2008 | 11 | 59 1.275.674
2008 | 12 | 60 887.299
2009 | 1 61 1.216.550
2009 | 2 62 1.233.554
2009 | 3 63 1.419.511
2009 | 4 64 1.350.446
2009 | 5 65 1.348.575
2009 | 6 66 1.356.349
2009 | 7 67 1.398.181
2009 | 8 68 1.457.455
2009 | 9 69 1.491.580




Ano | Més | t | Qtd Admissoes
2009 | 10 | 70 1.433.915
2009 | 11 71 1.413.043
2009 | 12 72 1.068.481
2010 1 73 1.410.462
2010 2 74 1.526.321
2010 | 3 75 1.820.045
2010 | 4 76 1.660.075
2010 | 5 7 1.693.332
2010 | 6 78 1.623.079
2010 | 7 79 1.614.319
2010 | 8 80 1.740.659
2010 | 9 81 1.688.585
2010 | 10 | 82 1.620.535
2010 | 11 | 83 1.576.872
2010 | 12 | 84 1.230.563
2011 | 1 85 1.650.372
2011 2 86 1.797.217
2011 | 3 87 1.765.922
2011 | 4 88 1.774.378
2011 | 5 89 1.912.665
2011 6 90 1.781.817
2011 | 7 91 1.696.863
2011 8 92 1.830.321
2011 | 9 93 1.763.026
2011 | 10 | 94 1.664.566
2011 | 11 95 1.620.422
2011 | 12 96 1.305.051
2012 1 97 1.711.490
2012 2 98 1.740.062
2012 3 99 1.881.127
2012 | 4 | 100 1.798.101
2012 | 5 | 101 1.785.075
2012 6 102 1.732.327
2012 | 7 | 103 1.753.241
2012 8 104 1.819.767
2012 9 105 1.664.747
2012 | 10 | 106 1.710.580
2012 | 11 | 107 1.624.306




Ano | Més | t | Qtd Admissoes
2012 | 12 | 108 1.211.216
2013 1 109 1.794.272
2013 2 110 1.774.411
2013 3 111 1.849.148
2013 4 112 1.938.169
2013 5) 113 1.827.122
2013 | 6 | 114 1.772.194
2013 | 7 | 115 1.781.308
2013 8 116 1.845.915
2013 | 9 | 117 1.805.458
2013 | 10 | 118 1.841.106
2013 | 11 | 119 1.618.426
2013 | 12 | 120 1.094.522
2014 1 121 1.778.077
2014 2 122 1.989.181
2014 | 3 | 123 1.767.969
2014 | 4 | 124 1.862.515
2014 5) 125 1.849.591
2014 6 126 1.639.407
2014 | 7 | 127 1.746.797
2014 8 128 1.748.818
2014 9 129 1.770.429
2014 | 10 | 130 1.718.373
2014 | 11 | 131 1.613.006
2014 | 12 | 132 1.176.896
2015 | 1 | 133 1.600.094
2015 2 134 1.646.703
2015 3 135 1.719.219
2015 | 4 | 136 1.527.681
2015 5) 137 1.464.645
2015 | 6 | 138 1.453.335
2015 | 7 | 139 1.397.393
2015 8 140 1.392.343
2015 | 9 | 141 1.326.735
2015 | 10 | 142 1.237.454
2015 | 11 | 143 1.179.079
2015 | 12 | 144 917.031
2016 1 145 1.205.040




Ano | Més | t | Qtd Admissoes
2016 | 2 | 146 1.276.620
2016 3 147 1.374.485
2016 | 4 | 148 1.258.970
2016 ) 149 1.209.991
2016 | 6 | 150 1.204.763
2016 7 151 1.168.011
2016 8 152 1.253.728
2016 | 9 | 153 1.142.797
2016 | 10 | 154 1.104.431
2016 | 11 | 155 1.103.767
2016 | 12 | 156 869.439
2017 1 157 1.225.262
2017 2 158 1.250.831
2017 3 159 1.261.332
2017 4 160 1.141.850
2017 ) 161 1.242.433
2017 | 6 | 162 1.181.930
2017 | 7 | 163 1.167.770
2017 8 164 1.254.951
2017 | 9 | 165 1.148.307
2017 | 10 | 166 1.187.819
2017 | 11 | 167 1.111.798
2017 | 12 | 168 910.586
2018 1 169 1.284.498
2018 2 170 1.274.965
2018 3 171 1.340.153
2018 4 172 1.305.225
2018 | 5 | 173 1.277.576
2018 | 6 | 174 1.167.531
2018 7 175 1.219.187
2018 | 8 | 176 1.353.422
2018 | 9 | 177 1.234.591
2018 | 10 | 178 1.279.502
2018 | 11 | 179 1.189.414
2018 | 12 | 180 961.145
2019 1 181 1.325.183
2019 2 182 1.453.284
2019 183 1.261.177




Ano | Més | t | Qtd Admissoes
2019 | 4 | 184 1.374.628
2019 | 5 | 185 1.347.304
2019 6 186 1.248.106
2019 | 7 | 187 1.331.189
2019 | 8 | 188 1.382.407
2019 9 189 1.341.716
2019 | 10 | 190 1.365.054
2019 | 11 | 191 1.291.837
2019 | 12 | 192 990.848
2020 | 1 | 193 1.342.262
2020 2 194 1.443.388
2020 | 3 | 195 1.316.655
2020 | 4 | 196 598.596
2020 | 5 | 197 703.921
2020 | 6 | 198 895.460
2020 | 7 | 199 1.043.650
2020 | 8 | 200 1.239.478
2020 | 9 | 201 1.379.509
2020 | 10 | 202 1.571.402
2020 | 11 | 203 1.532.189
2020 | 12 | 204 1.239.280
2021 | 1 |205 1.527.083
2021 2 206 1.694.604
2021 | 3 | 207 1.608.007
2021 4 208 1.381.767
2021 5 209 1.548.715
2021 6 210 1.601.001
2021 7 211 1.656.182
2021 | 8 | 212 1.810.434
2021 9 213 1.780.161
2021 | 10 | 214 1.760.739
2021 | 11 | 215 1.772.766
2021 | 12 | 216 1.437.910
2022 | 1 | 217 1.777.646
2022 2 218 2.013.143
2022 3 219 1.953.071
2022 4 220 1.854.557
2022 5 221 1.960.960




Ano | Més | t | Qtd Admissoes
2022 | 6 | 222 1.898.876
2022 | 7 |223 1.886.537
2022 8 224 2.051.800
2022 9 225 1.926.572
2022 | 10 | 226 1.789.462
2022 | 11 | 227 1.747.894
2022 | 12 | 228 1.382.923
2023 1 229 1.874.226
2023 2 230 1.949.844
2023 | 3 | 231 2.168.418
2023 4 232 1.865.279
2023 ) 233 2.014.492
2023 | 6 | 234 1.914.130
2023 | 7 | 235 1.883.198
2023 8 236 2.099.211
2023 | 9 | 237 1.917.057
2023 | 10 | 238 1.955.460
2023 | 11 | 239 1.866.752
2023 | 12 | 240 1.502.563

Fonte: Dados da Pesquisa 2024.




ANEXO B - Declaracao

Declaro que esse Trabalho de Conclusao de Curso - Monografia foi realizado de acordo
com as exigéncias do Regulamento do Curso de Engenharia de Produgao da Escola de
Minas da Universidade Federal de Ouro Preto e que ele nao foi submetido a nenhum
outro prémio académico. Exceto quando indicado por referéncia especifica, esse texto é
préprio da autora. Quaisquer opinioes expressas no texto sao de responsabilidade tinica

e exclusiva da autora.

Data: 09 de outubro de 2024.
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