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Resumo

A previsdo da demanda € um dos principais fatores que contribui para a eficiéncia na cadeia
produtiva das empresas que operam com énfase no conceito de producdo para estoque e €
fundamental para o plangiamento da producéo, e por extensdo, para o inicio do processo de
suprimento. Neste contexto, quanto maior a acuracidade da previsdo da demanda melhor sera
0 desempenho da empresa. Em sentido contrario, o nivel das variagdes pode levar ao ndo
atendimento da demanda, atraso neste atendimento e/ou excesso de estoques. Certamente,
estas condicbes aumentam os custos do produto e afetam a lucratividade do negdocio. O
objetivo desta pesguisa € identificar o melhor método de previsdo para produtos de uma
empresa do setor de perfumes e cosméticos. Esta pesquisa analisou métodos de previsdo,
baseados em séries temporais para produtos com comportamento sazonal. Trés métodos
foram considerados: suavizacdo exponencial, Box-Jenkins (SARIMA) e as redes neurais
artificiais. Estes métodos foram implementados no pacote etatistico R e em Excel, e um
estudo comparativo foi feito a partir das previsdes realizadas (pelo método atual), a demanda
real verificada e as previsdes feitas com os métodos considerados. A eficiéncia de cada
método analisado foi definida pelo erro absoluto médio percentual (EAMP) e o sinal de
rastreabilidade (TS). Os principais resultados obtidos indicam que o método atualmente
utilizado pela empresa € adequado. Entretanto, os outros métodos de previsdo analisados
seriam igualmente aplicaveis. Alguns deles apresentaram melhores resultados (previsdes mais
exatas, erros menores), como € o caso dos métodos de previsdo a rede neural artificial (o

melhor entre os trés métodos analisados).

Palavras-Chave: Cadeia de Suprimento, Previsdo de Demanda, Séries Temporais,
Sazonalidade.
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Abstract

The demand forecast is one of the main factors that contribute for the efficiency in the
productive chain of companies who operate with emphasis in the concept of “make to stock”
and is essential for the production planning, and consequently, for the beginning of the supply
process. In this context, the more accurate the demand forecast is the better the performance
of the company will be. In opposite direction, forecasting inaccuracies can lead to inventory
shortages, backlogs and/or over stocks. Certainly, these conditions increase production costs
and jeopardize business profitability. The objective of this research is to identify the best
forecasting method for products of a company in the perfumes and cosmetics sector. This
research evaluates forecast methods based on time series for products with seasonal behavior.
Three methods were considered: exponential smoothing, Box-Jenkins (SARIMA) and the
artificial neural networks. These methods have been implemented in the statistical package R
and Excel, and a comparative study was made from the realized forecasts (under the current
method), the real demand occurred and the forecasts made with the considered methods. The
efficiency of each analyzed method was defined by the mean absolute percentual error
(EAMP) and the tracking signa (TS). The main results obtained indicated that the method
currently used by the company is adequate. However, the other forecasting methods analyzed
would also be applicable. S3me of them would even present better results (more accurate
forecasts, less errors) as is the case for artificial neural networks forecasting methods (the best

among the three methods analyzed).

Key words: Supply Chain, Forecasting, Time Series, Seasonality.
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Capitulo 1

| ntroducéo

A competicdo entre as empresas cresceu significativamente nas Ultimas duas décadas
como conseguéncia do processo de globalizacdo. Neste contexto, muitas empresas, em varias
partes do mundo, inclusive aquelas localizadas em paises em processo de industrializacéo,
tém enfrentado mercados altamente desafiadores, com novos e crescentes critérios para
concorrer e garantir a propria sobrevivéncia.

Este ambiente dindmico e de mudancas rapidas exige das empresas a obtencdo de
melhor desempenho em relagdo a indicadores de qualidade, rapidez, confiabilidade,
flexibilidade e custo. Desta forma, a cadeia de suprimento recebeu maior atencdo das
empresas como uma aternativa estratégica para enfrentar as mudancas e desafios de suas
operacdes neste novo cenario.

A eficiéncia do gerenciamento da cadeia de suprimento, que visa a satisfacdo dos
clientes, é uma das formas que contribui fortemente para 0 sucesso das empresss. E
influenciada por diversos fatores como: gerenciamento dos niveis de estogue, plangjamerto
da capacidade produtiva, custos de producdo, concepcdo de métodos eficientes de
programacao, estratégias de distribuicdo do produto e demanda do consumidor.

A previsdo da demanda é, portanto, um dos principais fatores que contribui para a
eficiéncia na cadeia produtiva das empresas. Ela é fundamental para o plangamento da
demanda, e por extensdo, para o inicio do processo de suprimento. Neste sentido, quanto
maior a acuracidade da previsdo da demanda menor serd0 os impactos no nivel de
atendimento e custos na cadeia de suprimento. O ndo atendimento destas condig¢des aumentam
os custos do produto e afetam a lucratividade do negdécio.

Em cadeias de suprimento que possuem uma grande quantidade de produtos, com



ciclos de vida curtos, producdo para estoques, com grandes lead times de entrega, lotes
padrbes de compra e de producdo elevados, demanda sazonal de produtos e insumos
importados, exige-se uma organizacdo responsiva da cadeia. Esta responsividade da cadeia de
suprimento, segundo [CHOO3], é a habilidade da cadeia de suprimento de responder a amplos
escopos de quantidades exigidas, atender com lead times curtos, mangjar uma grande
variedade de produtos, produzir produtos atamente inovadores e atender a um nivel de
Servico muito alto.

O neg6cio gque possui uma cadeia de suprimento com estas caracteristicas, ou segja,
com todas essas variave's, necessita de um elevado nivel de precisdo na previsdo da demanda
para se evitar 0 desbalanceamento dos estoques ao longo da cadeia e, consequientemente, dos
gastos desnecessarios. Este € 0 caso da area de perfumaria e cosméticos, onde a previsdo da
demanda é um desafio. Os dados histéricos disponiveis para a previsdo da demanda nesta
area, na maioria das vezes, apresentam sazonalidade e comportamento variante no tempo, isto
€, a presenca de fatores relacionados a ruptura de modelo de previsdo.

Neste contexto, um dos problemas principais abordados por métodos numéricos € a
previsdo baseada em dados histdricos. Uma vez que as pesquisas sobre séries temporaist
visam providenciar uma previsdo quando o0 modelo matematico de um fendmeno € complexo,
desconhecido ou incompleto. A utilizacdo, entdo, de modelos estocasticos de previsdo de
séries temporais para produtos com demanda sazonal, na érea de perfumaria e cosméticos,
pode ser uma alternativa viavel para o gerenciamento eficiente da producéo e distribuicéo de
cada produto no mercado.

Neste sentido, esta pesquisa, portanto, analisa os seguintes métodos de previsdo, para
séries temporais, de produtos com comportamento sazonal: 0 método de suavizacdo
exponencia, o méodo de BoxJenkins e as redes neurais artificiais. Os métodos de
suavizacao exponencial e de Box-Jenkins estdo dentro dos métodos tradicionais de estatistica,
sendo amplamente difundidos, inclusive em areas de economia e administragdo, facilitando
assim, uma possivel implantacdo dos mesmos por parte da empresa [BARO3]. As redes
neurais artificiais estéo dentro da area de inteligéncia artificial, a qual disponibilizou outras
ferramentas de previsao aém dos métodos tradicionais de estatistica.

Estes métodos foram implementados, com o uso do software R (pacote estatistico)

! Uma série temporal consiste de medidas ou observacdes previamente obtidas de um fendmeno que séo
realizadas segiiencialmente sob um interval o de tempo. Se estas observagdes consecutivas sdo dependentes uma
daoutra, entdo é possivel conseguir-se uma previsdo do comportamento dinamico do sistema analisado.



para gerar, analisar e selecionar modelos de previsdo baseados em dados historicos de uma
empresa de perfumaria e cosméticos, para duas categorias de produtos que tém impacto
significativo nos seus custos e investimentos. Um estudo comparativo foi realizado com a
previsdo realizada pelo método atual e a demanda real para verificaco da sua eficiéncia e a

identificacdo do método de previsdo mais adequado aos dados fornecidos.

1.1 Definicdo do Problema da Pesquisa

A previsdo da demanda futura, segundo [CHOO3], é a base para todas as decisdes
estratégicas e de plangamento em uma cadeia de suprimento. Neste processo, os dados
passados sdo0 combinados e analisados de uma forma pré-determinada até se obter uma
estimativa de um evento futuro. Desta maneira, a previsdo visa reduzir o excesso de estoque,
reducdes desnecessarias de precos ou perda de vendas devido a falta de produtos.

Neste sentido, a intencdo desta pesguisa € realizar uma andlise comparativa e
identificar entre 0 método de suavizagdo exponencial, o0 método de Box-Jenkins, as redes
neurais artificiais e 0 método utilizado pela empresa, qual deles e com quais parametros € o
mais adequado para as categorias de produtos isto € qual méodo gera o menor erro de
previsdo da demanda possivel para cada produto. A questéo a ser respondida, portanto, por
esta pesquisa € “Qua € o método de previsdo e seus parametros sd0 mais adequados para
cada produto e categoria de produtos, conseguindo o menor erro possivel?’.

Destaforma, a pesquisa visa auxiliar atomada de decisdo e, neste contexto, é possivel
realizar o plangamento de producdo de produtos com um maior grau de acurécia, o que
proporcionara para a empresa a diminui¢éo de problemas no nivel de atendimento e custos na

cadeia de suprimento, principal mente com estoques el evados desnecessarios.

1.2 Objetivos da Pesquisa

Esta pesquisa visa identificar o método de previsdo® mais adequado para duas
categorias de produtos que apresentam comportamento sazonal, em uma empresa de
perfumaria e cosméticos, com o objetivo de minimizar os efeitos que os erros de previsdes
tém gerado nesta empresa.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

2 Esta pesquisa trata apenas de métodos quantitativos de previsdo da demanda.



Identificac8o das categorias de produtos e caracterizacdo de nivel, tendéncia e
sazonalidade dos historicos de demanda dos produtos usando métodos estatisticos;

Identificacdo do método de previsdo utilizado pela empresa e os par@metros
para andlise de cada grupo de produtos;

Andlise e selecdo de métodos de previsdo baseados em séries temporais mais
adequados em lidar com os produtos em analise;

Estudo comparativo e verificagdo da eficiéncia dos métodos de previsdo em

relacéo ao utilizado pela empresa.

1.3 Estruturado Trabalho
Este trabalho esta dividido em 5 capitulos. No Capitulo 1 € realizada a introducéo do

trabal ho, discutindo a sua origem, o problema da pesquisa, 0s objetivos gerais e especificos, e
a metodologia. O Capitulo 2 demonstra a aplicacdo do ferramental adotado dentro dos
objetivos da pesquisa, detalhando os passos basicos na realizacdo da analise comparativa para
identificar dentre certos métodos de previsdo da demanda, qual deles e com quais parametros,
€ 0 mais adequado aos dados histéricos fornecidos para os produtos (e suas categorias)
considerados. O Capitulo 3 apresenta o referencial tedrico, que aborda o atua estado da arte
dos assuntos diretamente relacionados a dissertacdo, que sdo: conceitos de previsdo com base
em séries temporais e métodos de previsdo. O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados
obtidos dentro da pesquisa realizada com a utilizacdo das ferramentas selecionadas e a
aplicacdo dessas ferramentas na identificagdo do método de previsdo mais adequado. No

Capitulo 5 sdo tratadas as conclusdes e recomendacdes deste trabalho para trabal hos futuros.



Capitulo 2

Procedimentos M etodol 6gicos

Este capitulo demonstra a aplicacdo do ferramental adotado dentro dos objetivos da
pesquisa, detalhando os passos bésicos na realizacdo da andlise comparativa para identificar
dentre certos métodos de previsdo da demanda, qual deles e com quais parametros, € o mais

adeguado aos dados historicos fornecidos para os produtos (e suas categorias) considerados.

2.1 Metodologia de Pesquisa Adotada

A abordagem metodoldgica define e classifica a pesquisa dentro de padrdes
determinados. Esta classificacéo varia em detalhes e complexidade. A abordagem
metodol 6gica, os métodos de pesquisa e os instrumentos utilizados para a coleta de dados,
portanto, devem ser escol hidos e organizados de acordo com o proposito de cada investigacéo
[BER98] e [SILO1]. Neste sentido, no desenvolvimento do presente estudo, descreve-se na
sequiéncia as possiveis classificagOes.

De acordo com [GIL02], uma pesquisa pode ser classificada com base em seus
objetivos e procedimentos técnicos utilizados (delineamento). Em relacdo aos seus objetivos,
por procurar descobrir, com a precisao possivel, a freqiiéncia com que um fenbmeno ocorre,
suarelacdo e conexdo com outros, sua natureza e caracteristicas, sem manipula-los, a pesquisa
pode ser definida como uma pesquisa descritiva [CER02], [GIL02] e [EASO3].

A pesqguisa pode ser classificada como uma pesquisa bibliografica e quantitativa, em
relacdo aos seus procedimentos técnicos, com propdsito de previsdo baseado em dados
historicos [NAK96]. Quantitativa por ser baseada na coleta, andlise e interpretacdo
matematica de dados numéricos coletados ao longo do tempo em um sistema existente.

Os métodos de previsdo serdo avaliados de acordo com critérios de desempenho



baseados em medidas de erro, isto é desvios entre valores previstos e observados.
Neste contexto das definicOes citadas, a pesquisa esta estruturada em nove etapas,

como indicado abaixo:

Entendimento do negdcio: etapa de contextualizacdo do problema e do cenério
ou negocio da empresa em questao;

Conceituacdo do problema: etapa de explicacdo do problema e justificacgo do
problema no contexto da empresa;

Definicéo de objetivos da pesquisa;

Organizacdo ou estruturagcdo dos dados relevantes a pesquisa e da forma de
tratamento destes,

Defini¢do dos métodos de previsio a serem analisados;

Definicéo dos experimentos de analise a serem realizados,

Implementacdo dos métodos em computador;

Experimentacdo e andlise dos resultados obtidos pelos métodos de previsao
escol hidos;

Conclusdes:. etapa de apresentacéo dos resultados finais.

2.2. Delineamento do Estudo

Uma representacdo simplificada de um sistema de previsdo da demanda, segundo
[FOGO3], estd apresentada na Figura 2.1. O sistema € aimentado por dados histéricos,
normalmente provenientes de arquivos de vendas da empresa. A partir dos dados e
assumindo-se que ja se tem o método “ideal” para os dados historicos que se desgja andlisar,
define-se um método de previsdo que pode ser quantitativo ou qualitativo que sera usado para
a elaboracao da previsdo propriamente dita.

A intencdo de um sistema de previsdo da demanda € aumentar a eficiéncia da previsao,
reduzindo aincerteza desta previsdo, para que as decisoes que afetam o futuro da organizagéo
sgjam tomadas. Segundo [HANO1], as suposi¢des ponderadas sobre o futuro séo mais valiosas
aos gerentes da organizacao do que as suposi¢oes ndo ponderadas. Desta forma, quanto maior
for o grau de precisdo associado as previsdes, melhor sera o desempenho da organizacdo, ou
Sgja, menores serdo 0s impactos no nivel de atendimento e custos na cadeia de suprimento.

Com base neste sistema de previsdo da demanda, o passo inicial, segundo [FOGO3],

na elaboracdo de uma previsdo da demanda € a definicdo do problema de decisdo que sera



auxiliado pelo sistema. Este problema definira o objetivo da previsdo, qual o método de
previsdo a ser adotado, os elementos envolvidos e o nivel de precisdo desegjado.

Com este passo, pretende-se minimizar as causas de erros comuns de previsdo que
muitas vezes fazem com que as técnicas de previsdo sgiam consideradas incorretas e
inadequadas, e que em muitos casos, na realidade sdo causados por erros nos dados ou falhas

na analise dos resultados, gerando os erros de previsio [GIL06].

Dados Histéricos

y
Critérios de
Desempenho do
Sistema

y
Definicdo do
M étodo de
Previsao

y

Elaboracdo da Controleda
Previsio > Previsio

(inicial)

y

Avaliacdo e

Experiéncia
Gerencial

y

Previsdo Revista

Fonte: Adaptado de [FOGO3]
Figura 2.1: Representacdo de um sistema de previsdo da demanda.

Nesta pesquisa, conforme descrito na se¢do 1.2, a questdo de interesse € a previsio da
demanda de um grupo de produtos com comportamento sazonal. O delineamento deste estudo
esta baseado em dados histéricos de uma empresa de perfumaria e cosméticos, para duas
categorias de produtos que tém impacto significativo nos seus custos e investimentos. A
realizacdo de um estudo comparativo visa identificar o método de previsdo mais adequado, e
seus parametros, para cada categoria de produtos, conseguindo o menor erro possivel.

Como esta previsdo basda-se exclusivamente no comportamento historico da
demanda, sendo tal enfoque chamado de estatistico ou de séries temporais, 0 modelo € obtido
diretamente dos dados disponiveis, sem recorrer a uma possivel teoria subjacente, sendo,

portanto um método quantitativo.



Os dados histéricos utilizados compreendem um periodo de 2004 a 2007, observados
num intervalo mensal, resultando en 39 observacles. Estes dados referemse a nUmero de
produtos, ou sgja, a quantidade de produtos vendidos (demanda real) e ndo a vaores
monetérios. As duas categorias de produtos serdo identificadas como Categoria 01 e Categoria
02, e s8o compostas por 28 e 16 produtos respectivamente. Estes dados encontramse no
ANEXO A e compreendem as séries temporais a serem estudadas. Os mesmos foram
coletados do sistema ERP (Enterprise Resource Planning) da empresa em um formato
Microsoft Office Excel Comma Separated Values File, sendo necessario a criagdo de uma
tabela dindmica utilizando o Excel 2003 para isolar as duas categorias a serem estudadas. A
disposicdo dos dados na tabela dindmica seguiu uma estrutura para facilitar a utilizagdo do
pacote estatistico R®.

O R é uma linguagem e ambiente para computacdo estatistica e gréficos. E um projeto
GNU (General Public License da Free Software Foundation) que € similar a linguagem e
ambiente S, que foi desenvolvida nos Laboratérios Bell (antiga AT & T, agora Lucent
Technologies) por Rick Becker, John Chambers e Allan Wilks, e também forma a base dos
sistemas S Plus. O R pode ser considerado como uma aplicacéo diferente do S. Ha4 algumas
diferencas importantes, mas muitos codigos escritos para 0 S sdo executados de maneira
inalterada pelo R.

O R fornece uma ampla variedade de estatistica (modelagem linear e ndo- linear, testes
estatisticos classicos, andlise de séries temporais, testes paramétricos e nao-paramétricos,
suavizacdo, etc.) e técnicas gréficas, e € adtamente extensivel. A linguagem S é
freqlentemente o veiculo de escolha para a pesguisa na metodol ogia estatistica, e o R oferece
0 codigo aberto como uma rota para a participacdo nessa atividade.

Um dos pontos fortes do R € a facilidade com que pode ser produzida a edi¢go, com
gualidade, de gréficos, incluindo simbolos e formulas matematicas, quando necessario.
Grandes cuidados foram tomados na elaboragdo dos padrdes durante a escolha do projeto
grafico, mas 0 usuario mantém o controle total.

O R esta disponivel como software livre, nos termos da GNU na forma de codigo
aberto. Pode ser compilado e “roda” em um grande nimero de plataformas UNIX e sistemas
semelhantes (incluindo FreeBSD e Linux), Windows e MacOS.

O R é um conjunto integrado de facilidades em software para manipulacdo de dados,

3 R Development Core Team (2007). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation for
Statistical Computing, Vienna, Austria. ISBN 3-900051-07-0, URL http://www.R-project.org.



caculo e visualizacdo gréfica. Inclui:

Um eficaz tratamento de dados e facilidade de armazenagem;

Um conjunto de operadores de calculos sobre arrays, em especial matrizes,

Umaampla, coerente e integrada de colecéo de ferramentas intermediarias para
andlise dos dados;

Facilidades gréficas para andlise e visualizacdo de dados, quer na tela ou
impresso;

Uma bem desenvolvida, ssimples e eficaz linguagem de programacéo que inclui
condicionantes, loops, funcdes recursivas definidas pelo usuario e facilidades de entrada e de

-

saida.

O termo "ambiente" destina-se a caracteriza-la como um sistema coerente e totalmente
plangjado, em vez de um incremento de ferramentas muito especificas e inflexiveis, como é
frequentemente o caso com outros softwares de analise de dados. O R, como o S, foi
concebido em torno de uma verdadeira linguagem computacional, e ela permite aos usuarios
acrescentar funcionalidades adicionais através da definicdo de novas fungdes. Grande parte do
sistema € em si escrito no R por linguagem do S, o que facilita aos usuarios identificarem a
escolha algoritmicarealizada. Para tarefas computacionais intensivas, o C, o C + + e o Fortran
podem ser conectados e acessados durante a execugdo. Os usuarios avancados podem escrever
cédigos C para manipular objetos do R diretamente.

Muitos usuérios pensam no R como um sistema estatistico. Contudo, € preferivel
pensar nele como em um ambiente dentro do qual muitas técnicas classicas e modernas de
estatistica sdo implementadas. Algumas destas estdo incorporadas na base do ambiente R, mas
muitas sdo oferecidas como “pacotes’, 0 que permite a0 R ser estendido facilmente. Ha cerca
de 25 pacotes oferecidos com o R (chamados pacotes "padrdo” e "recomendado”) e muitos
outros estdo disponiveis através do CRAN* e noutros locais abrangendo um vasto leque de
estatisticas modernas.

A decisdo de utilizacdo deste software se deu por ser um software livre, de linguagem

simples ou uma linguagem de expressdo com uma sintaxe simples, muitas técnicas cléssicas e

* Comprehensive R Archive Network . E o repositdrio central de pacotes de software do projeto R. E apartir dele
gue sdo feitos os downloads autométicos para a instalacao de novos pacotes em seu ambiente R. Contacom
diversos mirrors que "espelham" uma copia atualizada de seu contelido, garantindo disponibilidade ininterrupta.
A péginaoficial do CRAN éhttp://cran.r-project.org e o mirror brasileiro, hospedado na Universidade Federal
do Parana— UFPR, podem ser acessado em http://cran.br.r-project.org.
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modernas de estatistica estédo implementadas em seu ambiente e por suas facilidades graficas.
A Figura 2.2 demonstra o modelo da tabela dinadmica elaborada para a separacéo das
categorias.
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Figura 2.2: Modelo da tabela dindmica para separacdo das categorias.

Nesta pesquisa, optou-se pelos métodos tradicionais e de inteligéncia artificial dentro
dos métodos quantitativos de previsdo baseados em séries temporais. Dentro dos métodos
tradicionais, a pesquisa concentrou-se nos métodos de suavizagdo exponencial e de Box
Jenkins, pois os mesmos sdo amplamente difundidos, inclusive em areas de economia e
administracdo, facilitando assim, uma possivel implantacdo dos mesmos por parte da empresa
[SILO3] e [BARO3]. Estes métodos tém sido aplicados na engenharia de producdo e sdo
referéncia obrigatdria na bibliografia que trabalha com planejamento da producéo [HANO1] e
[CHOO03].

Dentro da inteligéncia artificial, optou-se pelo método de previsdo baseado em redes
neurais artificiais, pois este método tem apresentado um crescimento em suas aplicacles e
mostrado vantagens sobre métodos tradicionais como, por exemplo, regressdo linear e
regressdo multipla [ TRAO4] e [BAUO4].
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2.3 Metodologia Adotada

Com 0 escopo da pesquisa abordado no delineamento do estudo e baseado nas nove

etapas da estrutura da pesquisa, tratadas na secdo 2.1, a metodologia adotada contempla as
fases de:

Organizagdo ou estruturagéo dos dados e tratamento destes;
Definicéo dos métodos de previsdo a serem analisados;
Definicéo dos experimentos de analise a serem realizados;
Implementacdo dos métodos em computador;

Experimentacdo e andlise dos resultados obtidos pelos métodos de previsdo
escolhidos.

Para isto foi elaborada a estrutura apresentada na Figura 2.3 e esta secéo foi dividida
em trés subsecdes. Andlise Exploratdria dos Dados, Andlise de Séries Temporais e Critério de
Validagao.

DADOS HISTORICOS DA DEMANDA
(SERIE TEMPORAL)

O
[ 1]
ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOSH. L ANALISE DE SERIESTEMPORAIS
Estacionariedade: . Testes estatisticos
o Média : Critérios de selecéo do método
0 Variancia o AIC
Estruturas comportamentais o Funcdoerro
0 Tendéncia 0 Parametrizacdo
0 Sazonalidade : Significancia dos parametros
0 Periodicidades estimados
Exame dos dados : Residuos ruido branco
0 Autocorrelagéo 0 Gréficos dos residuos
0 Testes de normalidade dos
residuos
0 Autocorrelacdo dos residuos

PREVISOES

Figura 2.3: Esquema do trabal ho.
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E importante salientar que na segdo 2.3.2 sdo tratados os aitérios relacionados ao
processo de escolha dos parémetros dos métodos utilizados nesta pesquisa visando minimizar
a medida de erro destes métodos (desempenho em gjuste), enquanto na secdo 2.3.3 sa0
considerados os critérios de vaidacdo, ou segja, os critérios para a realizagdo da avaliagdo
entre cada um dos métodos de previsdo estudados. Esta avaliagdo serd feita através da
comparagao entre alguns indicadores de erro, ou medidas de erro, dos resultados da previsao
de cada model o considerando erro como a diferenca entre o valor obtido da previsdo e o valor
real [TRA04], como descrito na se¢do 3.4 (desempenho em previsdo).

Para o tratamento dos dados, conforme explicado nesta secdo, serdo utilizados os
programas computacionais Excel 2003 (planilha eletrdnica) e o R (pacote estatistico). O
processo de escolha dos parémetros dos modelos sera realizado de forma automética, ou sgja,
0 pacote estatistico R realiza uma otimizacdo das varidveis de maneira a indicar quais sdo 0s
melhores par@metros para aquele conjunto de dados em andlise, conforme programacdo. Os
resultados serdo apresentados, discutidos e considerados no préximo capitulo, bem como, as

previsdes realizadas para os melhores model os obtidos.

2.3.1 Andlise Exploratéria dos Dados

Os dados coletados possuem muitas informagdes importantes que precisam ser
examinadas, para isto, conforme sugere [BOX94], deve-se deixar que os dados falem por si.
Este objetivo é alcancado através da andlise exploratéria dos dados, que permite investigar
relaghes e estruturas comportamentais do conjunto de observagdes coletadas, ou sgja, das duas
categorias de produtos em andlise, possibilitando a pesquisa de um modelo que projete
possiveis valores futuros, previsdes, com determinado nivel de confianca.

A partir dos dados do ANEXO A serdo efetuadas as estatisticas descritivas para a
verificacdo de médias, medianas, desvio padréo e outras estatisticas das séries. O primeiro
passo no exame da série tempora é a observacdo se a mesma € estacion&ria, isto é, ndo ha
tendéncia presente ou se elajafoi removida anteriormente. A verificacdo da estacionariedade,
nesta pesquisa, se dara atraves da média e variancia (estacionariedade de segunda ordem ou
fraca).

Na seguéncia, a andlise serd realizada para o reconhecimento das estruturas
comportamentais da série. Um primeiro passo, neste momento da andlise da série temporal, €

a construcdo de seu grafico, que revelara caracteristicas importantes, como tendéncia,
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sazonalidade, variabilidade, observactes aberrantes (outliers), etc. [MOR87a]. O outro passo
€ a utilizacdo do processo de decomposi¢céo em componentes ndo-observavels.

No caso das séries temporais ha um tratamento cléssico, a decomposicdo cléssica, de
suas informagdes, com vistas a geracdo de paréametros para subseqliente emprego na previsao
da variavel sob estudo. Até meados da década de 1970, esse método foi um dos principais
instrumentos utilizados pela econometria® de séries temporais. Para ser feita a decomposicéo,
determina-se a série histérica de dados e fazse a sua decomposicdo em quatro componentes,
quais sejam: tendéncia (T), ciclo (C), sazonalidade (S) e termo aleatério (e)°.

Conforme [HANO1], [ROCO03] e [MORO04], a tendéncia pode ser entendida como o
movimento persistente dos dados em uma dada direcdo. O ciclo, por sua vez, indica o
movimento oscilatério em torno da tendéncia, podendo este ser verificado por periodos
prolongados. A sazonalidade indica o comportamento regular assumido pela série em algum
subperiodo. Ja o termo aeatdrio leva em consideracdo novimentos esporadicos e irregulares
presentes na série. A combinacédo destes componentes pode ser feita mediante a forma aditiva
ou multiplicativa

A decomposicdo pelo pacote estatistico R se da utilizando médias méveis. O modelo
utilizado pelo R considera a componente sazonal, podendo ser aditivo (que € adequado
guando S ndo depende das outras componentes como T) ou multiplicativo (se as amplitudes
sazonais variam com a tendéncia), bem como, a decomposi¢cdo sazonal de séries temporais
por Loess’.

Como Ultima andlise desta fase, € verificada a fungdo de autocorrelacdo (fac). O
estudo dos processos estacionarios pode ser feito no dominio da fregiiéncia ou no dominio do
tempo. O estudo no dominio da freqiéncia da papel de relevo aos conceitos de periodograma
e de densidade espectral; o dominio no tempo atribui papel predominante as funcdes
autocovariancia e autocorrelacdo [BEL 91].

A autocorrelagdo é uma medida de dependéncia entre observacdes da mesma série
separadas por um determinado intervalo chamado retardo. A funcdo de autocorrelacdo (fac)

® Area da economia voltada & descrico de relaces econdmicas por meio de model os mateméticos e & estimagéo
dos parametros desses model os, com uso de dados estatisticos.

® Segundo [MOR874a], eracomum incluir no modelo uma componente ciclica, para representar movimentos com
periodos longos, geralmente maiores que um ano, mas ndo ha evidencia que séries modernas contenham
componentes periodicas além da sazonal .

" Para maiores informactes ver: CLEVELAND, W. S.; GROSSE, E.; SHYU, W. M. Local Regression Models.
InJ. M. Chambersand T. Hastie, editors, Statistical Modelsin S, pages 309-376. Chapman and Hall, New Y ork,
1992.
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nada mais é do que a representacdo grafica do coeficiente de autocorrelacdo em funcéo dos
diversos retardos que podem ser atribuidos aos dados [BOX94].

A funcdo de autocorrelacdo (fac) permite que se entenda melhor o comportamento da
dependéncia estatistica entre os dados e, posteriormente, serd Util quando da determinacdo de
qual série temporal utilizar para o gjuste do processo. A funcdo de autocorrelacéo € definida

por:

9 _ Cov(Z,Z,.;)

r.=— , 2.1
g, Var(z,) @D

gue é utilizada para a verificacdo da condicdo de estacionariedade. O seu gréfico, chamado de
correlograma, serd apresentado. O correlograma, conforme [MORS87a], pode ser utilizado
para se verificar se uma série apresenta periodicidade. Pode-se demonstrar que se Z; é da

forma:
Z, = Acos(wt +f ) 2.1)

ou segja, tem uma periodicidade com frequiéncia ? e periodo 2p/?,

2
O =A7coskvv , 2.3)

0u sgja, 0 correlograma apresentara uma periodicidade de mesma frequéncia.

2.3.2 Métodos de Previsdo Consider ados

Com a reaizacdo da analise exploratoria dos dados, verificowrse a estrutura
comportamental das séries em estudo. Baseado nesta andlise e na busca de atender ao objetivo
desta pesquisa sera utilizado a analise de séries temporais, tendo como base os Métodos de
Holt-Winters, Box-Jenkins (SARIMA) e Rede Neura Artificial (RNA) do tipo Feedforward,
detalhados Capitulo 3.

Para 0 processo de escolha dos parametros dos modelos sera utilizado o programa
computacional R (pacote estatistico), pois este pacote possibilita implementar a escolha

automatica do modelo de previsao mais apropriado, de acordo com critérios pré-definidos.
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Método de Holt-Winters

O modelo de suavizagdo exponencial de Holt-Winters representa apropriadamente
dados de demanda onde se verifica a ocorréncia de tendéncia linear, além de um componente
de sazonalidade [SOUO03] e [EST03]. O modelo utiliza a idéia de suavizagdo da série visando
estimar o nivel da série; estimar a taxa de crescimento e/ou decrescimento da série e estimar
os fatores sazonais. Em cada um dos componentes estima-se um parametro de suavizagdo
diferente (a, B e 7. Conforme explicado na se¢do 3.3.1, [MAK98] e [HANO1] sugerem que se
utilizem valores de a, 3 e 7, que minimizem a medida de erro adotado no estudo.

Uma funcéo-perda que é utilizada frequentemente € o erro quadréatico medio. Para a
verificagdo do método que se gjusta melhor a série, utiliza-se uma comparagdo entre 0s erros
encontrados nestes candidatos. Em geral, procura-se minimizar o erro médio quadratico,
escolhendo-se aquele que apresentar menor erro. No caso do método de Holt-Winters os

parémetros sdo determinados pelo R através da minimizacdo da soma dos erros quadraticos.

M étodo de Box-Jenkins

Nas séries que tem suas observacOes anotadas em intervalos de tempos iguais
(modelos univariados), encontramse 0s processos AR (auto-regressivo), MA (médias
moveis), ARMA (auto-regressivo medias moveis), ARIMA (auto-regressivo médias méveis
integrado), SARIMA (auto-regressivo médias moveis integrado sazonal) e outras derivagoes.
Estes processos sao também conhecidos por metodologia de Box-Jenkins devido as pesquisas
e aprimoramentos redlizados, e consequente popularizacdo dos métodos por estes
pesquisadores [BARO3].

Uma condicdo para os processos AR, MA e ARMA é que a série tempora discreta a
ser trabalhada sgja estacionéria de segunda ordem (estacionariedade fraca) [BARO3]. Uma
série estritamente estacionaria (estacionariedade forte) é, segundo [KEN76], a que satisfaz os
seguintes requisitos:

i) E(Y,)=m;

i) E(Y, - m)® =s 2, sendo s = varianciade Y ;

i) E(Y, - m(Y,,, - m)=g,, sendo a k-ésma autocovaridncia com a autocorrelacéo
correspondente r, =r _, :gk/s z

ou sgja, que a série apresente todos seus momentos constantes. Para uma estacionariedade de
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segunda ordem deve-se satisfazer os requisitosi e ii onde a média e a variancia apresentanm-se
constantes [BOX94] e [MAK98].

Entretanto os processos ARIMA e SARIMA aceitam séries temporais discretas ndo
estacionarias, porém homogéneas e em equilibrio estatistico, entende-se por isso, séries que
ndo contenham grandes saltos, “degraus’ ou “explosdes’ nos valores observados. Para séries
com estas caracteristicas € indicada uma andlise de intervencdo identificando o efeito da
ocorréncia de algum evento especial [BOX94]. Os processos ARIMA e SARIMA s&0 os mais
utilizados ja que na prética, em gera, as séries s80 ndo-estacionérias.

[MAKO98] acrescenta uma preparacdo dos dados, como o uso de transformagdes para
estabilizac8o da variancia e o uso de diferencas para obtencéo de estacionariedade, utilizando
para reconhecimento destes comportamentos o correlograma, que é a representacao gréfica da
funcéo de autocorrelacdo cujos detalhes podem ser vistos em [MOR87b]. Portanto, tém-se as
funcdes de autocorrelacdo (fac) e de autocorrelacdo parcial (facp) como ferramentas auxiliares
para verificacdo de comportamentos da série e observacdo dosvaloresdep, P, d, D, g, Qe s.

A parametrizacdo do modelo ser feita de acordo com o critério de Akaike (AIC)® o
gual € baseado na teoria da decisdo, tradicionalmente utilizado em selecdo de modelos,
considerando o pressuposto de estacionariedade. O critério de AIC utilizado para comparacéo
de modelos leva em conta a variancia do erro, o tamanho daamostra T e os valoresde p, g, P
eQ.

O AIC é uma medida de qualidade de guste. Foi desenvolvido para estimar a

discrepancia entre o modelo gerador de dados e um modelo candidato ajustado através de:
AIC=-2l(q)+2p (2.4)

onde, | € o In dafuncéo de verossimilhanca do modelo em questéo, g é o vetor de parémetros

e p € a quantidade de parametros independentes do modelo. Este critério penaliza 0 modelo

pela quantidade de parametros. Segundo [MAK98], por questdes computacionais, utiliza-se a

aproximacao deste critério definido por:

AIC @n(1+1og(2p )+ nlogs 2 +2m (2.5)

8 A1C — Akaike Information Criteria.
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onde, m é o nimero de parametros do modelo (m=p+g+P+Q), n é o nimero de observaces
dasériees? é avariancia dos residuos.

O AIC pode ser empregado para comparar model os com os mesmos efeitos fixos, mas
diferentes estruturas de variancia, sendo considerado melhor o modelo com o menor AIC.
Para tanto um compromisso satisfatério entre o bom agjuste e o principio de parciménia® pode
ser alcancado aplicando-se este critério.

Para um bom gjuste do nodelo de Box-Jenkins, é necessario utilizar técnicas em que a
estrutura residual sgja um ruido branco, isto é, que o residuo seja uma varidvel aleatéria
independente e identicamente distribuida, ou seja, 0 modelo foi tdo bem gjustado que somente
restou a aleatoriedade dos dados que n&o pode ser explicada matematicamente. Neste sentido,
sd0 utilizados para analise testes estatisticos conhecidos por testes Portmanteau [BARO3].

RedesNeuraisArtificiais

A rede neural artificial utilizada nesta pesquisa € do tipo feedforward, a qual é bastante
conhecida e experimentada, e a mais largamente utilizada atualmente [CALO02]. Em redes do
tipo feedforward os neurdnios séo dispostos em camadas, usual mente duas camadas ativas. Os
neurénios de uma camada sO se conectam com os da camada subseqliente. Este modelo de
rede esta disponivel no programa computacional R (pacote estatistico), tendo o algoritmo de
retropropagacéo (algoritmo backpropagation) utilizado para o gjuste dos pesos.

Os neurbnios da camada escondida ou intermediaria necessitam ser definidos. Para
muitos autores, segundo [FER95], o nimero de unidades das camadas escondidas se
apresentam como incognita e o tamanho da camada escondida € escolhido usando o bom
senso: se a camada for muito grande, a rede estara menorizando os padrées e com iSso
perdendo a capacidade de generalizacdo, por outro lado, se a camada for muito pequena, a
rede levara muito mais iteragdes para atingir a precisdo desgjada.

A memorizacdo no contexto de um modelo de RNAS, € equivalente ao problema
econométrico da super-parametrizacdo do modelo. Quando a RNA memoriza um certo
conjunto de dados ela vai apresentar pequenos erros de previsdo para o periodo amostral, mas
grandes erros para previsdes fora da amostra [FER95].

Neste sentido, [CALO02] diz que, em qualquer problema a ser resolvido através do uso
de redes neurais, € necessario 0 uso de pares de entrada-saida ja conhecidos. Muitas vezes a

® Representacio dos model os mateméticos, com a menor quantidade de parametros possivel.
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guantidade de pares disponiveis ndo € muito grande, mesmo assim deve-se separar esses
dados em dois conj untos bem definidos, o conjunto de treinamento e o conjunto de teste. O
treinamento da rede é feito utilizando o conjunto de treinamento. E, entretanto, necessario
medir a performance da rede, considerando como ela responde a pares entrada-saida néo
apresentados durante o treinamento, ou sgja, 0 conjunto de teste.

Conforme [CALO2], isto é importante, pois um treinamento prolongado demais gera
um problema conhecido como overtraining, que pode levar a uma super-especializacéo da
rede (principalmente quando se dispde de muito poucos dados) e a uma perda da capacidade
da rede de responder bem a dados nunca apresentados (perda da capacidade de
generalizacdo). A partir de um certo nimero de passos, a performance do conjunto de teste
para de decair e comega a piorar, mesmo gque a do conjunto de treinamento continue decaindo.
Inicia-se a super-especializacdo. E virtualmente aceito que a melhor rede é agquela que fornece
0 menor erro no conjunto de validacdo™® e aquela que fornece o minimo erro para o conjunto
de teste [CALO2]. A busca, portanto, da melhor configuragdo para a camada escondida da
rede é feita de forma a minimizar o nimero de neurdnios nesta camada sem que haja perda de
capacidade preditiva[FER95].

2.3.3 Critério de Validacdo

Depois de identificar os parametros dos métodos de previsdo mais adequados a cada
produto determinado ou sua categoria, conforme detalhado na secéo 2.3.2, sera necessario
realizar uma andlise entre os métodos levando em consideracéo o seu desempenho em relacéo
as previsdes. No caso, desta pesguisa, optouse pela utilizacdo do erro absoluto médio
percentual (EAMP) como critério para validar o modelo definido (gustado), com vistas a
realizacdo das previsdes, o qual, segundo [HANO1], é Util quando o tamanho ou magnitude da
variavel de previsdo € importante na avaliacdo da acurécia da previsdo.

Para a redlizacdo da comparagdo dos métodos de previsdo, serd utilizado um
subconjunto de teste com 36 observacOes, obtido da série integral que compreende 39
observacOes, permanecendo assim trés observagOes para comparagdo das previsoes obtidas
com os valores das observages realizadas.

Em relagdo ao nimero de observacfes ou nimero de periodos de tempo necessarios

100 conjunto de validacao ou treinamento corresponde a pares entrada-saida que ndo sio apresentados a rede
durante o treinamento e ndo sdo parametros para encerrar o treinamento, ou seja, representam um conjunto
total mente novo a ser apresentado arede para avaliagéo de desempenho [CAL02].
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para um estudo em séries temporais, [KEN76] descreve que o nUmero de observagcdes em uma
série temporal ndo é por s uma medida completa de informacdo. O que pode ser observado é
gue o acréscimo ou decréscimo do numero de observacfes auxilia no reconhecimento de
algum comportamento nos dados.

Baseado no histérico disponivel e conforme [MAK98], o cen&rio para previsdo da
demanda apresenta-se como demonstrado na Figura 2.4. Onde, Y é avariavel de interesse e n
0 numero de observacdes conhecidas da série, considera-se que numa linha cronoldgica, a
partir de um ponto de referéncia (Y;), as observagdes ocorridas no passado localizamse a
esguerda deste ponto e sdo denominadas por Y:1, Yi-2,..., Yin+1. OS valores futuros localizam
se adireita e sdo denominados por Fi1,..., Ft+m, ONde m é 0 nlmero de valores estimados para

avariavel, apartir do ponto de referéncia.

| | | i | | —>
Yi-n+1 Yi-2 Yi1 Yi F1 Fto Ft+m
SérieIntegral Subconjunto de Teste
n = 39 observacoes - n =36 observacgdes
Y = valores observados - Y =valores observados
F =valoresfuturos . F =valoresfuturos
t = julho/2007 - t=abril/2007

Fonte: Adaptado de [BARO3]
Figura 2.4 Cenario de previsao da demanda.

No ANEXO A, encontram-se as 39 observagdes relativas a demanda real, conforme
descrito na secéo 2.2, bem como, as previsdes para 0s meses de maio, junho e julho de 2007
realizadas pelo método de previsdo utilizado pela empresa. O método de previsdo utilizado
pela empresa ndo foi divulgado, apenas que o mesmo é quantitativo e estd integrado ao
sistema ERP. A previsdo para os meses citado acima se deu para 0s 3 periodos de uma so vez
e ndo periodo a periodo.

Com base nas previsdes realizadas pelos métodos em analise sera observado se a
previsdo esta enviesada, podendo estar subestimada ou superestimada, o que € proporcionado
peo TS, conforme descrito na segdo 3.4.7 e serdo analisados o0s erros das previsdes,

proporcionado pelo EAMP.
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Para verificar qua método apresenta 0 menor erro, ou Sgja, maior precisdo serd
analisado o intervalo de confianca dos erros de cada categoria, o qual € um método usua de
especificagdo da precisdo, de forma a estabelecer um intervalo de valores plausiveis para a
realizacdo da comparacdo do erro entre os métodos.

Neste sentido, para a obtencdo do intervalo de confianca, sera utilizada a distribuicéo t
(Student) com n-1 graus de liberdade, para coeficiente de confianga (1 — a) desgjado de 95%.
Uma vez que o comprimento do intervalo de confianca mede a precisdo da estimacdo, a
intencdo serd da obtencdo de um intervalo relativamente curto e com alta confianga,
considerando-se a média e o desvio-padréo da amostra.

Como andlise estatistica para a comparagdo dos erros entre os métodos sera realizado
um teste de hipdteses de médias, a andlise da varidncia ou ANOVA, o qua é um
procedimento muito Util para avaliar se as diferencas observadas entre as médias das amostras
S0 edtatisticamente significantes, ou sgja, uma variacdo de médias das amostras pode ser
consequéncia da variacdo amostral ou € uma boa evidéncia da diferenca entre as médias das
popul agoes.

Também sera aplicado o teste de Tukey, o qual se baseia na diferenca minima
significativa, para determinar quais grupos diferem entre si, realizando a comparagdo mdltipla
entre médias. Como o teste de Tukey controla o erro tipo |, este € um teste muito utilizado

pelos estatisticos. Estes dois testes serdo implementados ro pacote estatistico R.
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Capitulo 3

Referencial Tedrico

Este capitulo apresenta o referencial tedrico, que aborda o atual estado da arte dos
assuntos diretamente relacionados a dissertacdo, que sdo: conceitos de previsdo com base em

séries temporais e métodos de previsdo.

3.1. Previsao
Quando se andlisa uma série temporal Z(t),...., Z(t,), observada nos instantes
t,,...,ty, 0S oObjetivos sd0 os mais variados possiveis. Segundo [MORS87a], os objetivos
basicos sdo os seguintes:
Modelagem do fenémeno sob consideracéo;

Obtencéo de conclusdes em termos estatisticos,

Avaliacdo da adequacdo do modelo em termos de previsao.

Dentre os objetivos da andlise de série temporais mencionados, um deles € a avaliagdo
do modelo em termos de previsibilidade™ de valores futuros da série sob consideracdo. A
previsdo de séries temporais € somente 0 estabelecimento de valores futuros para a série, e €
feita com base tanto na informagdo atual quanto na passada. O horizonte de previséo € o
comprimento do tempo, contado a partir de uma origem predeterminada (origem da previsao).

Para [MAK98] ao anadlisar a ciéncia da previsao observa que a eficiéncia da previsao

varia de acordo com o horizonte de previsdo necessario. Na medida em que o horizonte

1 Prever é o processo de estimar um evento futuro baseado em dados passados (histérico). Estes dados séo
combinados sistemati camente de uma forma predeterminada até se obter uma estimativa futura [SIL02].



22

aumenta, os resultados da previsdo se tornam mais suscetiveis a erros aumentando a incerteza
da previsdo. Segundo [GILO06] as causas de erros comuns de previsdo que muitas vezes fazem
com que as técnicas de previsdo sejam consideradas incorretas e inadequadas, em muitos
casos, na redidade sdo causados por erros nos dados ou falhas na andlise dos resultados,

gerando os erros de previsao.

Em face da inerente falta de acurécia no processo, por que é necessaria a previsao? A
resposta é que todas as organizacOes operam em uma atmosfera de incerteza e que, apesar
deste fato, as decisdes que afetam o futuro da organizagdo devem ser tomadas. As SUposi coes
ponderadas sobre o futuro sGo mais valiosas aos gerentes da organizacdo do que as suposicoes
nao ponderadas [HANO1].

Quando os gerentes da organizagdo sdo confrontados com a necessidade de tomar
decisBes em uma atmosfera da incerteza, que tipos de previsdes estdo disponivels para eles?
Os procedimentos de previsdo podem primeiramente ser classificados com relagéo ao prazo,
longo ou curto. As previsdes de longo prazo sdo necessarias para gjustar o curso geral de uma
organizagao para o funcionamento de longo alcance, assim, transformam-se no foco particular
da alta geréncia. As previsdes de curto prazo séo usadas para estabel ecer estratégias imediatas
e sdo usadas pela geréncia média e operacional para encontrar as necessidades do futuro
imediato [HANOQ1].

Ainda segundo [HANO1], as previsdes podem também ser classificadas nos termos de
sua posicao em um continuum micro- macro, isto €, na extensdo em gue envolvem detalhes
peguenos contra grandes valores concisos. Por exemplo, um gerente de planta pdde estar
interessado em prever 0 nimero dos trabalhadores necessarios para diversos meses seguintes
(uma micro previsao), enquanto que o governo federal est4 prevendo o nimero total das
pessoas empregadas no pais inteiro (uma macro previsdo). Outra vez, os niveis diferentes da
geréncia em uma organizacdo tendem a focalizar em niveis diferentes do continuum micro-
macro. A ata geréncia estaria interessada em prever as vendas da companhia inteira, por
exemplo, enquanto que os vendedores individualmente estariam muito mais interessados em
prever seus proprios volumes de vendas.

Desta forma, percebe-se que ha dois enfoques a considerar quando se desgja fazer
previsdes em alguma érea. No primeiro, o0 analista se baseia na teoria (econdmica, fisica, etc.)
para construir um modelo, enquanto no segundo o modelo € obtido diretamente dos dados

disponiveis, sem recorrer a uma possivel teoria subjacente. Este segundo procedimento €
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chamado de estatistico ou de séries temporais, 0 qual é o enfoque desta pesquisa (previsio
baseada em séries temporais).
Existem diversas classificacBes para formalizagdo de algoritmos de previsio de séries
temporais. Uma possibilidade é dividir os métodos mateméticos de previsdo em dois grupos:
M étodos no dominio do tempo:
0 Meétodos paramétricos,
0 Métodos ndo- paramétricos;

Métodos no dominio da frequéncia.

Os métodos paramétricos utilizam estruturas matematicas parametrizadas para
descrever o comportamento dindmico, no dominio do tempo. Os parémetros destas estruturas
mateméticas sdo determinados através de algoritmos de estimacdo, a partir dos dados
medidos. Os métodos ndo-paramétricos também obtém modelos no dominio do tempo e o
comportamento dinamico € determinado através de funcbes de correlacdo dos dados
disponiveis. Os métodos no dominio da fregiéncia configuram modelos utilizando
ferramentas matematicas, tais como: wavelets e transformada de Fourier, para o célculo da
resposta em freguéncia do sistema sob analise.

Normamente as séries temporais sdo andisadas a partir de seus principais
movimentos descritos como: tendéncia, ciclo, sazonalidade e variacbes aleatérias [MORO04].
As séries temporais podem também apresentar comportamentos ciclicos, variagdes periodicas.
Ou sgja, alguma dependéncia ciclica. E conveniente que se faca a medicio da mesma a partir
dos dados disponiveis e inclua esse comportamento (por exemplo, a sazonalidade, um caso
particular do ciclo) dentro do modelo de previsdo. Existem varios procedimentos para estimar
a componente sazonal, sendo que os mais usuais séo [MORS874]:

Método de Regressdo (método paramétrico);
Método de Médias Moveis (método ndo- parameétrico);
Método de Diferenca Sazonal (sazonalidade deterministica).

Uma série sazona é definida como uma série temporal com um padrdo de mudanca
que se repete ano apds ano (sazonalidade trimestral, semestral, etc.). Desenvolver uma técnica
de previsio sazona envolve geramente selecionar um método de decomposicéo
multiplicativo ou aditivo, e entdo estimar os indices sazonais do histérico da série. Estes

indices sdo usados ent&o paraincluir a sazonalidade nas previsdes ou remover tais efeitos dos
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valores observados. O Ultimo processo € referenciado como ajustamento sazonal dos dados ou
desazonalizagdo [HANOL].

As técnicas de previsdo da demanda para dados com sazonalidade séo usadas sempre
que:

O tempo influencia a varidvel de interesse. Sdo exemplos o consumo c
energia elétrica, as atividades do verdo e do inverno (como por exemplo, esportes), e as
estacOes de colheita ou plantio na agricultura.

O calendério anud influencia a variavel de interesse. Os exemplos sdo vendas
de vargo influenciadas por feriados, por fins de semana prolongados, e pelo calendério

escolar.

As técnicas que devem ser consideradas ao prever a demanda de uma série sazonal
incluem a decomposicdo classica, Census X-12, suavizacdo exponencial de Winters, a
regressdo muiltipla de séries temporais e os modelos SARIMA (métodos de Box-Jenkins)
[HANO1].

E importante observar que um modelo ndo conduz necessariamente a uma estimativa
de previsdo. Sera necess&rio especificar, além do modelo, uma funcdo-perda ou erro, para se
chegar a uma estimativa de qual sera a previsdo da demanda. Uma funcéo-perda, que é
utilizada frequentemente € o erro quadrético médio (EQM), embora em algumas ocasifes

outros critérios ou fungdes-perdas sgjam mais apropriados [MOR87a] e [MOR04].

3.2. S&riesTemporais

Em muitas areas do conhecimento as observacOes de interesse sdo obtidas em
instantes sucessivos de tempo (séries temporais discretas) ou registradas por algum
equipamento de forma continua (séries temporais continuas). Chama-se de série temporal um
conjunto de observacBes ordenadas no tempo. Pode-se, entdo, definir uma série temporal
como sendo um grupo de dados observados (um conjunto de observactes de uma variavel)
durante um determinado intervalo de tempo, sendo esse espaco de tempo entre os dados
disponiveis equiespacados (horérios, diério, semanal, mensal, trimestral, anual, e etc.)
[MORS873].

H4, basicamente, dois enfoques usados na andlise de séries temporais. Em ambos o

objetivo é construir modelos para as séries, com propésitos determinados. No primeiro
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enfoque, a andlise é feita no dominio do tempo. No segundo, a andlise é conduzida no
dominio de frequéncias. Essas duas formas de andlise ndo sdo adternativas, mas sim
complementares. No entanto, sabe-se que a primeira se adequa mais a andlise de processos
ndo deterministicos, enquanto a segunda, a processos deterministicos [MOR87b] e [ESTO03].

Na andlise no dominio do tempo considerase a evolucdo da série temporal do
processo que estd sendo estudado, tendo como objetivo a determinagdo da magnitude de cada
evento nos diversos instantes da série. As ferramentas utilizadas para essa andlise sdo duas
funcbes: a funcdo de autocorrelacdo e a funcdo de autocorrelacdo parcial. A funcéo de
autocorrelacdo mede a relagcdo entre os eventos em diferentes instantes e as suas magnitudes.
A andlise é baseada, em geral, por model os paramétricos[ESTO03].

Os desenvolvimentos contemporaneos no dominio do tempo foram influenciados pelo
importante livro de Box e Jenkins, de 1970, Time series analysis. forecasting and control
[BOX9]. Estes autores desenvolveram a metodologia do dominio do tempo ordenando
alguns de seus temas principais e aplicando-os a fungdes importantes como a previsdo da
demanda e o controle. Demonstraram quéo amplos torna-se o escopo da andlise das séries
temporais pela aplicacdo a problemas tdo diversos tais como a previsdo da demanda de
nimeros de passageiros de uma linha aérea e da andlise do processo de combustédo em uma
fornalha a gas [POL99].

Na andlise no dominio da freqiiéncia, o interesse estd em verificar a freqiéncia que
alguns eventos ocorrem em determinado periodo de tempo. A ferramenta utilizada para essa
andlise é a andlise espectral, nela sdo estabelecidas as caracteristicas de um processo
estocastico em termos de frequiéncias, podendo, no caso das séries temporais determinarem as
periodicidades existentes na mesma. Como 0 espectro de um processo ndo € conhecido, ele
precisa ser estimado. Em geral, € estimado através do periodograma de janelas espectrais, por
possuir boas propriedades estatisticas [ESTO03].

Nestes dois distintos, contudo equivaentes, modos de andlise de séries temporais
existem alguns pontos a considerar. Os métodos do dominio do tempo tém sua origem na
teoria cléssica da correlacdo. Tais métodos tratam preponderantemente das funcdes de
autocovariancia e de covariancia cruzada da série, e conduzem inevitavelmente para a
construgdo de modelos estruturais ou paramétricos do tipo média mével auto-regressivo
(ARMA) para uma Unica serie e do tipo funcéo de transferéncia para duas ou mais séries

causalmente relacionadas. Muitos dos métodos que sd0 usados para estimar 0s parametros
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destes modelos podem ser vistos como variantes sofisticadas do método da regresséo linear
[MORO4].

Do outro lado estdo os métodos do dominio da fregliéncia, onde se tem a ardlise
espectral, que consiste em decompor a série dada em componentes de freqiéncia. Estes sdo
baseados em uma extenséo dos métodos da andlise de Fourier que se originaram na idéia de
que, sobre um intervalo finito, toda a fungdo analitica pode ser aproximada, ao grau de
acurécia desgado, a uma soma de fungbes seno e co-seno do aumento harmdnico das
frequéncias [MORO04].

A série temporal pode ser classificada como deterministica ou estocastica (o conjunto
de todas as possiveis trajetérias que se poderia observar; trgjetéria aleatoria). Quando os
valores da série podem ser escritos atraves de uma funcdo matematica y = f (tempo), dizse
que a série € deterministica. Quando a série envolve além de uma funcdo matemédtica do
tempo também um termo adeatério y = f(tempo,e) chamase a série de estocastica
[MORO4].

Muitas situacBes em ciéncias fisicas, engenharia, ciéncias biologicas e humanas
envolvem o conceito de sistema dindmico, caracterizado por uma série de entrada X (t) , uma

série de saida Z(t) e umafuncdo de transferéncia v(t) , como demonstrado na Figura 3.1.

X(t) Z(t)
v(t)

y

v

Fonte: [MORO04]
Figura 3.1: Sistema dinamico.

De particular importancia séo os sistemas lineares, onde a saida € relacionada com a

entrada através de uma funcdo linear envolvendo v(t). Um exemplo tipico &

Z(t) :5 vt )X(t-t) (3.1)

t=0
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Para que uma determinada série sgja tratada com métodos particulares para uma série
temporal, € necessario que preencha outro pré-requisito: os dados também devem apresentar
uma dependéncia seria entre eles. Por exemplo: os dados de uma variavel adeatéria Z no
instante t, com t variando de 1 até N, possa, de certa maneira, conter informagdes necessérias
para que seja determinado o valor dessa variavel no instante t+1. Cabe mencionar, que N
representa 0 nUmero de observagdes da série temporal em questdo. As séries temporais podem
ser classificadas, como mencionado, como discretas, continuas, deterministicas, estocasticas,
bem como, multivariadas e multidimensionais [BARO3] e [MORO04].

Um modelo cléssico para séries temporais supde que a série Z,,....,Z,, possa ser
escrita como a soma de trés componentes. tendéncia, componente sazonal e um termo
aleatorio:

Z(t) =T, +S +a,t=1..,N. (3.2)

3.3 M étodos de Previsio®

Os métodos de previsdo podem ser agrupados em métodos quantitativos e métodos
qualitativos [MAK98] e [HANO1]. Em um extremo, uma técnica puramente qualitativa é uma
gue ndo requer nenhuma manipulacéo de dados. Somente o "julgamento” da previséo é usado.
Mesmo agui, naturalmente, o "julgamento” da previsdo é reamente um resultado da
manipulacdo mental de dados historicos passados. NO outro extremo, as técnicas puramente
guantitativas ndo necessitam da ent rada de julgamento; eles sdo procedimentos mecanicos que
produzem resultados quantitativos. Alguns procedimentos quantitativos requerem uma
manipulacdo muito mais sofisticada dos dados do que outros, naturalmente [HANO1].

Os métodos qualitativos sdo métodos analiticos, considerados métodos de predicéo,
baseados no julgamento, intuicdo, experiéncia dos envolvidos, entrevista com especialistas,
pesquisa de mercado, entre outros, e usados para criar cenarios futuros. Os métodos
guantitativos s8o métodos analiticos baseados em um modelo matematico e sdo considerados

métodos de previsao.

12 segundo [MOR04], ndo ha algo chamado método de previsio ou algo chamado método de previsio ARMA.
Héa algo chamado método de previsdo de minimos quadrados, e este, de fato fornece a base para virtualmente
todos os estudos tedricos. Além disso, todos os métodos de previsao sdo simplesmente diferentes procedimentos
computacionais para calcular amesma quantidade, a saber, a previsdo de minimos quadrados de um valor futuro
apartir de combinac@es lineares de val ores passados.
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Os métodos quantitativos de previsdo utilizam o padréo histérico dos dados para
extrapolar 0 seu comportamento futuro. Existem dois grandes grupos de procedimentos
guantitativos: a andlise de séries temporais e 0s model os causais (ou estruturais).

Os modelos causais descrevem a demanda como funcéo de variaveis independentes,
ou segja, buscam relacionar as demandas (variavel dependente) com outros fatores tais como
PIB, inflac8o, clima, perfil de populagdo, denominados variaveis independentes. Para isso so
utilizadas técnicas de regressdo linear e ndo-linear. Dentre os modelos causais mais
conhecidos, destacam-se os modelos de regressdo simples e multipla. Os modelos causais
aumentam o erro de predicdo por demandarem predicbes das variaveis independentes em
tempos futuros. Ou segja, para obter previsdes de modelos causais acerca de uma variavel de
interesse, serd0 necessarias previsdes acerca das variaveis independentes utilizadas na
construcdo do modelo [FOGO03] e [PACO3].

Na andise de séries temporais sdo considerados os modelos de suavizagéo
exponencial simples, de suavizacdo exponencial dupla (para dados com tendéncia) e o modelo

de Winters, para dados com variagdo sazonal [FOGO3].

M étodos
Quantitativos

Séries Temporais M étodos Causais
- Extrapolacéao - Correlagao

- Suavizagéo exponencial - Regressdes

- Médias - Modelos econométricos
- Box-Jenkins (ARIMA)

Fonte: Adaptado de[SIL02]
Figura 3.2: Métodos quantitativos.

Os métodos qualitativos sdo usados quando dados histéricos sdo inexistentes ou
escassos. Estes métodos vém encontrando crescente aplicacdo prética devido a ata
customizacdo dos produtos, o que resulta em séries historicas com poucos dados devido ao

rapido ciclo de vida dos produtos, e ao crescente lancamento de novos produtos no mercado.
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Os métodos qualitativos sdo baseados em opiniGes de especialistas. Estes analisam
situagOes similares, em conjunto com os dados existentes, para predizer valores futuros de
demanda. Os métodos difundidos de previsdo qualitativa estdo associados a pesquisa de
mercado, e incluem a utilizacdo de grupos focados e técnicas de consenso. Das técnicas de

consenso, a mais difundida é o método Delphi [FOGO3].

M étodos
Qualitativos
I |

Avaliacéo Subjetiva Exploratérios

- Juri de executivos - Métodos de construgao

- Pesquisa de opinido de cenarios

junto a forca de vendas - Método Delphi (painel

- Pesquisa de mercado de especialistas é

com consumidores finais interrogado utilizando-se

uma sequiéncia de
questionarios, sendo que,
a partir do segundo, eles
sdo construidos a partir
das respostas do anterior
e assim por diante).

- Métodos de analogia

Fonte: Adaptado de[SIL02]
Figura 3.3: Métodos qualitativos.

A previsdo combina dados via um modelo matemético para estimar eventos futuros, ja
a predicdo estima eventos futuros com base em consideractes subjetivas, sem combinactes
predeterminadas [SILO03].

Os métodos quantitativos sdo os mais usados em ferramentas de apoio a decisdo. Os
modelos sdo baseados em dados historicos e no comportamento passado de determinado
fendmeno. Na Tabela 3.1 é apresentado uma breve descri¢do dos métodos quantitativos.

As previsdes baseadas em informacfes provenientes de dados histéricos, segundo
[MORS87b], possuem trés componentes basicas que contemplam padrdes de comportamento
do fenémeno, como:

Tendéncias;
Sazonalidade;
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VariacOes aleatorias.

Tabela 3.1: Descricdo dos métodos quantitativos.

M étodo Quantitativo

Descricao

Extrapol agéo

A partir de dados passados de vendas, da andlise das sazonalidades e dos
ciclos de vendas projeta-se a previsdo de vendas.

Suavizag&o Exponencial

Aplicagdo particular da média ponderada e da média mével — premissade
gue os dados disponiveis para o calculo da previsao tornam-se cada vez
menos relevantes conforme o aumento de sua idade. Ha a associacdo de

pesos mais altos aos dados mais recentes.

Média Simples Previsdo é feita a partir da média aritmética das demandas passadas.
Considera 0 mesmo peso para todos os dados histoéricos.
Média Movel Muito atil na suavizagdo de curvas que representam tendéncias e

atenuagdo de distorgdes (como sazonalidades). Média dos N dados mais
recentes. Atribui 0 mesmo peso para todos os dados no calculo da
previsdo, além de necessitar de uma grande quantidade de dados para a

producdo de bons resultados.

Box-Jenkins (ARIMA)

Considera-se série histérica de vendas, em ordem cronoldgica, em que se
realizam andlises de autocorrelagdes e autocorrelacBes parciais, para se
identificar o modelo, estimar os pardmetros, minimizando o erro
quadrético. O modelo requer o diagnostico dos residuos. Ferramenta

acurada e custosa, que requer maior tempo paraa andlise.

Correlagdo e Regresséo

A andlise de regressdo é muito utilizada para o desenvolvimento da
funcdo de demanda (pode envolver fator simples ou mdltiplos fatores). A
relacdo de correlagdo entre os diversos fatores pode ser linear ou nédo

(logaritmica, exponencial, etc.).

M odel os Econométricos

Sdo consideradas varidveis enddgenas, como exdgenas. Sd0 modelos
complexos que requerem a utilizacdo de especialistas em estatistica e

economia.

Fonte: Adaptado de[SIL02]

Segundo [SILO03], deve-se ainda considerar trés condi¢des basicas para a utilizacdo de

dados historicos em modelos de previsao, que sao 0s seguintes.

A existéncia de informagdes histéricas,

As informaces histéricas podem ser transformadas em dados numéricos,

Padrbes passados podem ser repetidos no futuro.
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O objetivo de qualquer modelo de previsdo é prever 0 componente sistemético da
demanda e estimar a variabilidade do componente aleatdrio.

A discussdo anterior sugere diversos fatores a serem considerados ao escolher um
método de previsdo. O nivel do detalhe deve ser considerado. S0 necess&rios detalhes
especificos de previsdo (uma micro previsdo)? Ou é necessario o status futuro de algum fator
total ou de um fator conciso (uma macro previsio)? E a previsio necessaria para algum ponto
no futuro préximo (uma previsdo de curto prazo) ou para um ponto no futuro distante (uma
previsdio de longo prazo)? E em relacdo aos métodos apropriados sdo qualitativos
(julgamento) e quantitativos (dados manipulados)?

Previsdo
I I
M étodos M étodos
Quantitativos Qualitativos
[
I I I I
Séries M odelos Inteligéncia Avaliacéo L
: . I . Exploratérios
Temporais Causais Artificial Subjetiva
L Média Regresséo | Légica L1 Jdri de L] )
M 6vel Linear Fuzzy Executivos Delphi
Ll Ajuste Regresséo | Redes | | Pesquisa de | | Métodos de
Exponencial Multipla Neurais Opiniéo Analogia
e . L|{ Algoritmos L|Pesquisa de L| Projecéo de
Box-Jenking Genéticos Mercado Demanda

Fonte: Adaptado de[SILO3] e [SIL02]

Figura 3.4: Métodos para previsao da demanda.

A consideragdo dominante ao escolher um méodo de previsdo € que os resultados
devem facilitar o processo de tomada de decisdo dos gerentes da organizacdo. A exigéncia
essencial, entdo, ndo é que o método de previsdo envolva um processo mateméatico
complicado ou que sgja 0 método mais recente em termos de sofisticacéo. Preferivelmente, o
método escolhido deve produzir uma previsdo que sgja exata, oportuna, e compreendida pela

geréncia de modo que a previsdo possa gjudar a produzir decisdes melhores. Também, 0 uso
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do procedimento de previsdo deve produzir um beneficio que estgja adequado ao custo
associado com seu uso (relagdo custo/beneficio) [HANOL].

Todos os procedimentos formais de previsdo envolvem estender as experiéncias do
passado para o futuro incerto. Assim, eles envolvem a suposicdo que as circunstancias que
geraram dados passados sd0 indistinguiveis das condi¢bes do futuro a excecdo daguelas
varidveis reconhecidas explicitamente pelo modelo de previsdo. Se alguma previsdo for
realizada avaliando o desempenho do trabalho dos empregados usando somente 0 exame da
contagem da entrada na empresa como uma predicdo, por exemplo, est4 supondo-se que cada
avaliacdo de desempenho do trabalho pessoal esta relacionada somente a0 exame da
contagem de entrada. Até ao ponto em que esta suposi¢do de indistinguivel do passado e do
futuro ndo é encontrada totalmente, resultam nas previsdes inexatas a menos que elas sgam
modificadas pelo julgamento de quem esta realizando a previsao.

O reconhecimento que as técnicas de previsdo operam sobre a geracdo de dados por

eventos histéricos conduz a identificacdo das seguintes cinco etapas no processo de previsao

[HANO1]:
a Coleta de dados;
b. Reducéo de dados ou condensacéo (tratamento dos dados);
C. Construcdo do modelo e avaliagéo;
d. Extrapolacéo do modelo (a previséo atual, rea);
e. Avaliacdo da previsdo.

Os procedimentos de previsdo de séries temporais, de acordo com [MOR87a], podem
ser divididos em duas categorias:
Autométicos, que sao aplicados diretamente, com a utilizagdo de programas
simples de computador;
N&o-automaticos, que exigem a intervencdo de pessoal especializado, para

serem aplicados.

E evidente que mesmo agueles procedimentos incluidos entre os autométicos
requerem do usuério um minimo de conhecimento e prética para serem utilizados. Dentre os
procedimentos automati cos podem ser mencionados:

Model os de alisamento ou suavizagéo (alisamento exponencial simples, linear
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de Brown, biparamétrico de Holt, sazonal de Holt-Winters, etc.);
AUto-regressao stepwise;

Filtragem adaptativa.

Os métodos de previsao nao-automaticos incluem:

Método Box-Jenkins, método Bayesiano.

Para que sejam estabelecidos valores futuros para a série em estudo, € necessario que,
de alguma forma, se possa captar e formular um modelo matematico capaz de representar o
comportamento e as caracteristicas da série temporal que se desgja prever. Essas informagdes
sd0 extraidas dos dados disponiveis. Existe uma grande quantidade de modelos de previsdo,
na literatura estatistica adequados para exercer tal tarefa, e eles sdo classificados da seguinte
forma:

Modelos univariados. os valores futuros de uma série sdo explicados somente
pelos valores passados dessa mesma série. Os métodos de decomposicdo, métodos de
suavizagdo (amortecimento) exponencial e os modelos Box&Jenkins (ARIMA) estéo
enquadrados dentro dessa classificacéo.

Modelos causais ou modelos de funcdo de transferéncia: os valores futuros de
uma série sdo explicados ndo somente pelos valores passados da mesma, mas também por
séries que de alguma forma possuam relagdo com ela.

Modelos multivariados: sGo modelos capazes de realizar varias previsdes ao

mesmo tempo, um modelo Unico capaz de prever o futuro de diversas séries.

Conforme o objetivo desta pesquisa, descrito na se¢do 1.2, com base ros conceitos
apresentados na secéo 3.3 e levando em consideracdo o comportamento sazonal dos dados
fornecidos, na sequéncia é apresentado o referencia tedrico dos métodos utilizados neste
estudo para andlise dos dados. A secdo 3.3.1 apresenta 0 método de suavizacdo exponencial e
a secdo 3.3.2 os modelos de Box-Jenkins relacionados aos métodos tradicionais de estatistica

e asecdo 3.3.3 apresenta as redes neurais artificiais relacionado ainteligéncia artificial .
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3.3.1 Método de Suavizacdo Exponencial

Os métodos de suavizagcdo exponencial para séries temporais formam uma grande
classe de métodos que procuram captar as informagdes contidas nos proprios valores da série;
ou sgja, buscam traduzir as influéncias ocorridas nas observactes ao longo do tempo através
delas mesmas. Se um fato externo acarreta mudancas de valores da variavel em estudo, entéo
a consequiéncia deste fato ja esta embutida nos val ores observados passados que resultardo em
respostas futuras [BARO3].

Dentro desta idéia, verificaase que se as observagdes de uma determinada série
encontramse em torno de uma média constante, com variancia constante, a melhor previséo a
longo prazo para esta série seria a propria média. Caso a média atere ao longo do tempo
apresentando uma tendéncia crescente ou decrescente, isto devera ser considerado e, neste
caso, a melhor previsdo serd a média acrescida de uma constante gque traduza a tendéncia
encontrada. O mesmo ocorrerd se uma estrutura sazonal for percebida na série onde sera
necessario buscar uma maneira de refletir esta sazonalidade [BARO3].

Para tanto, os métodos de suavizacdo exponencial dispdem de equacBes que
consideram o0 nivel, a tendéncia e a sazonalidade, e que sdo aplicadas conforme as
caracteristicas encontradas na série, formando conjuntos especificos destas egquagdes. Por
exemplo, se a s&rie é somente caracterizada como tendenciosa, 0 conjunto de equacdes
resultantes a ser utilizado para a previsdo desta série sera composto de trés equagdes, sendo
gue uma considerara o nivel da série, outra considerara a tendéncia e por ultimo a equacéo
gue efetivamente fornecera o proximo valor da série; ou sgja, uma previsdo pontua para o
futuro [ESTO3] e [BAROQ3].

Para facilitar a escolha do método a ser utilizado devido a estrutura existente nos
dados, [PEG69] propbs um resumo apresentado na Tabela 3.2, onde relaciona os métodos e
suas equacoes as caracteristicas de comportamento dos dados. A série é representada por Y, 0s
componentes estruturais sdo representados por L para nivel, b para tendéncia e S para
sazonalidade, os indices t indicam o instante da observacdo no tempo, m 0 nimero de
periodos a frente da Ultima observacdo realizada, e s para a periodicidade da estrutura sazonal,
a ,l3,?sdo constantes de suavizagdo e variam entre 0 e 1, e finalmente, F representa o valor da
observacao prevista[HY NO2], [BILO6] e [BARO3].
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Tabela 3.2: Esquema de classificacéo.

Componente Sazonal
Nenhum Aditivo Multiplicativo
1 2 3
L=aY +{-a), L =a(Y;- Sus)+{l-a)y Yi
Ly = +\1- a L.
5 [fmen s =gt )+ g)s. ey ke
S < Frem =Lt *Stime s St=g%+(1- g)S[—s
Z t
Ferm = LtStem s
Le=aYy +(-a)Le i +beg) [Le=alt- Sus)+(-a)leq+bey) Loca sf-alL .+
S by =b(Lt - Lt—1)+(1' b)b[—l by = b(Lt - Lt—l)+(1' b)bt—l t -s ( )( o bt_l)
Zm Femn = Ly +mby S =9\ - L )+(@-g)ss by = b(bt - Lea)*+(L-boy
< Feem =Ly +mb + S s St:gL_t"'(l' g)St-s

t
Frem = (Lt +mby )St+m- s

Componente Tendéncia

LtjaYtL: (-a)Le-1br-1) Lt_:a(YLtt- Sestl-afiebe) |, sTt o afai)
bt—bm’f(l' b1 bt—bm*'(l‘b)bt-l L;S
Feam = Lib{" S =g(% - L)+ (- 9)sis b =b =+ - by

Feem = Ltbtm +Stem s

Multiplicativo
C

S =g%+(l-g)8t.s
t

Frem = Lt btht +m-s

Fonte: [PEG69]

Temse que as células da Tabela 3.2: A-1, B-1, B-2 e B-3 sdo conhecidas como
método de alisamento exponencial ssimples, método de Holt, método de Winters aditivo e
método de Winters multiplicativo, respectivamente [HY NO2] e [BARO3].

A robustez e a acuracidade dos métodos de suavizagdo exponencial, tem levado a um
grande aumento das formas de aplicacdo e utilizacdo do método. Principalmente, nos casos
onde um grande nimero de séries temporais precisam ser atualizadas através de um
procedimento automatico, tal como ocorre, por exemplo, no caso do controle de estoques
[SOUOQ5]. Entretanto, existe uma variedade de séries temporais que ndo se gjustam facilmente
a modelagem via suavizagdo exponencial tradicional. As séries com variagdo ciclica ou
sazonal se enquadram dentro desse perfil de série.

Para essas séries temporais que apresentam um padrdo de comportamento mais
complexo, existem outras formas de suavizag&o tais como:

Método de Holt-Winters;
Método de suavizacdo exponencial geral (Método de Brown).

O modelo de suavizagdo exponencia de Holt-Winters é um procedimento bastante

popular para a previsao de séries temporais que possuem ciclos sazonais. Um fator importante
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para a sua popularidade € a sua simplicidade e facilidade de implementacdo computacional.
Além de ser um procedimento heuristico, sendo as suas equacdes de atualizacdo obtidas de
formaintuitiva [SOUQO5] e [ESTO03].

Segundo [MAK98], no ano de 1957 Holt expandiu 0 modelo de suavizagéo
exponencial ssimples para lidar com dados que apresentavam tendéncialinear e, assim realizar
previsdes que fossem mais precisas que as realizadas com suavizagdo exponencial simples,
por gusta-las a esta condicdo. Em 1960, Winters estendeu o modelo de Holt, incluindo uma
nova equagdo que possibilitasse ser acrescentada nas previsdes o comportamento da
componente sazonal dos dados que se estivessem trabalhando, gerando assm o Método de
Holt-Winters [MAK98] e [HANOL].

O méodo possui, portanto, trés equagdes basicas, uma para gjuste do nivel @.3) e
(3.7), outra para gjuste da tendéncia (3.4) e (3.8) e uma outra para 0 guste da sazonalidade
(3.5) e (3.9), as quais podem ser tanto multiplicativas como aditivas. As aditivas (3.10) sdo
empregadas em situacbes em que ndo ha interacdo entre tendéncia e sazonalidade, e as
multiplicativas (3.6), em caso contrario, como coloca [MAK98], em situacdes em que as
flutuacOes sazonais aumentem e diminuam proporcionalmente ao aumento ou decréscimo do
nivel da série.

No caso de sazonalidade multiplicativa, preserte em séries que sofrem a influéncia das
condicBes econdmico-conjunturais, as expressoes de cada uma das componentes, assim como

autilizada para se realizar as previsdes (3.6), sdo descritas da seguinte forma:

L, =a SYt +(1-a)Ll., +T.,) (3.3)
Tt = b(Lt - Lt-l) + (1+ b)Tt-l (3-4)
S =g7-+(- 9)S. @5)
YAHm = (Lt +Ttm)S— s+tm (36)

Conforme [MORO04], o méodo multiplicativo considera o fator sazonal como sendo
multiplicativo e a tendéncia como aditiva. De acordo com [MAK98], a equacéo para o gjuste
da sazonalidade (3.5) pondera o mais recente fator sazonal. A equacdo do gjuste da tendéncia
(3.4), a0 seu tempo, € igual a equacdo de tendéncia do método linear de Holt. Por fim, a

equacdo para o guste de nivel (3.3) difere-se da equacdo do método linear de Holt pelo fato
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do primeiro termo ser dividido pelo nimero sazona. Esse procedimento acontece para
eliminar flutuagcdes sazonais de ;.

Segundo [MAK98] e [MOR04], as equacdes referentes a0 método de suavizacao
exponencial com sazonalidade e tendéncia linear, ou seja, a componente sazonal sendo tratada

de forma aditiva sdo as seguintes:

L =a (Yt - Sts) +(1' a )(Lt-l +Tt-1) (3.7)
T = b(l-t - Lt-l)"'(l' b)Tt-l (3.8)

S =9(% - L)+{-g)s.s (3.9)
Yeom = L+ M+ S o (3.10)

As equacdes para 0 gjuste da tendéncia (3.8) e (3.4) sdo idénticas. De acordo com
[MAK98], a tnica diferenca entre as demais expressdes dizem respeito aos indices sazonais.
Enquanto no método aditivo, os mesmos sdo somados e subtraidos, no multiplicativo, sdo
multiplicados e divididos.

Nestas expressdes, s representa o intervalo sazonal*® e m o niimero de passos a frente
em que se quer prever. Como se observa nas expressdes anteriores é necessario gque se estime
o vaor de trés constantes de suavizacdo (a, R e ? que variam entre 0 e 1 e os valores iniciais
de Ly, Tre S. E sugerido por [MAK98] e [HANO1] que se utilizem vaores de a, B e 2, que
minimizem a medida de erro adotado no estudo.

Uma outra questdo que merece destaque € o fato de também ndo existir uma
metodologia pré-definida por Winters, para que se estimem os valores iniciaisde L, Ty e S.
Pacotes estatisticos realizam este célculo, assm como os valores de a, R e ? de forma
automatica sem, porém, revelar o algoritmo utilizado em seus manuais. Antevendo esta
dificuldade, [MAK98] apresentou uma aternativa para que se encontrem tais valores de Ls,
Ts e Ss, através da aplicacdo de equagdes como as 3.11, 3.12 e 3.13, porém os indices
sazonais cal culados a partir da decomposi¢ao cléassica também podem ser utilizados.

L, = 1(Y1 +Y, +...+Y,) (3.11)
s

13 Utilizando 1 se os dados forem anuais, 12 se forem mensais, 365 se forem didrios, etc.
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SR RS TN AR A (3.12)
* s& s S s 4
Y, Y Y
S - (313
Sl LS ? LS ° LS

A aplicacdo do método de Holt-Winters ndo exige que os dados originais respeitem
uma distribuicdo normal e/ou estejam estacionados, tratando-se, portanto, de um método
deterministico. Esta questdo o torna bastante popular no ambito empresarial tanto publico
guanto privado. Apesar deste fato ser considerado uma vantagem, entretanto, isto também
contribui para que, em agumas sSituagbes, torre limitada sua aplicabilidade. A
impossibilidade de aplicagéo surge em situacOes em que € impossivel aumentar o tamanho da
amostra considerada. Porque se 0 modelo apresentar discrepancias consideradas inaceitavels,
ndo é possivel estudar seus residuos e com isso melhorar suas previsdes de forma que o torne
mais aderente aos dados, o gque acaba por desqualificalo a servir de suporte a tomada de
decisdes [SOUO05].

3.3.2 M odelos de Box-Jenkins

Os modelos de Box-Jenkins interpretam a série temporal como uma realizacdo de um
vetor aleatério multivariado, sendo sua dimensdo o tamanho da série disponivel, seguindo o
principio da parcimonia (representacdo dos model os mateméticos, com a menor quantidade de
parémetros possivel) e da construgdo de modelos através de um ciclo interativo. Estes
modelos determinam o processo estocastico adequado para representar uma dada série
temporal através da passagem de um ruido branco por um filtro linear [ESTO03]. A

representacdo do processo utilizado por Box-Jenkins pode ser observado na Figura 3.5.

X() Funcdo da Z(1)
Transferéncia
Série de Entradal Série de Saida

»
>

Fonte: [BOX94]

Figura 3.5: Processo previsor de Box-Jenkins.
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Como nem todos 0s processos sao estaciondrios busca-se um operador de retardo, para
gue sgja permitida a construcdo de modelos para séries com conportamentos seriais, através
da descricdo delas por processos estacionarios ou processos estacionarios homogéneos. O
processo ndo estacion&io € transformado em estacion&rio homogéneo, através de

diferenciagdes sucessivas, feitas, pelo uso do operador de retardo mencionado anteriormente.
3

Xe=m+a Y &« (3.149)
k=0

fazendo X = X, - m, temseque:

~ &
Xi=aY ka« (3.15)

onde:

m - nivel de Série.
a, - ruido branco.
Y« - fungdo de transferéncia ou filtro linear definido como qq(B)/j o(B).

B - operador de retardo gque representa um atraso de um periodo de tempo.

A equacdo 3.14 é a formulacdo geral do modelo Box-Jenkins. Primeiramente foram
desenvolvidos os modelos ARMA, com o0 objetivo de se modelar somente séries

estaciondrias, como pode ser observado na equacdo abaixo.
j (B)X, =q(B)a, (3.16)

No entanto, sabe-se que no mundo real, a maioria das séries sGo0 ndo estacionarias
[MOR04]. Entdo, os modelos ARIMA foram a forma encontrada para solucionar esse
problema, podendo assim modelar também séries ndo estacionarias homogéneas. Entende-se
por séries ndo estacion&rias homogéneas, aquelas que ndo sdo estacionarias na média ou no

nivel, sendo as mesmas transformadas em séries estaciondrias através de sucessivas
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diferencas. Se mesmo depois de terem sido feitas as sucessivas diferencas, a série ndo se
tornar estacionéria, convém fazer a transformacéo logaritmica da série em questdo. Mas €
preciso estar atento, pois a introducdo de transformagbes na previsdo pode causar
tendenciosidade (no caso da transformacéo logaritmica geram estimadores tendenciosos do
anti-log), sendo necessario a aplicagdo de correcBes para eliminala. Com a inclusdo do
operador de diferenca, a formula geral, € a que segue.

i BN“X, =q(B)a, (3.17)

E finalmente, os modelos SARIMA que sdo uma extensdo dos modelos ARIMA para
gue sgja incluida a sazonalidade dentro da modelagem. Ou sga, inclui-se na modelagem a
correlacdo serial dentro e entre periodos sazonais. Os modelos ARIMA exploram a
autocorrelacdo entre os valores da série em instantes sucessivos, mas quando os dados sdo
observados em periodos inferiores a um ano, a serie também pode apresentar autocorrelacdo
para uma estacdo de sazonalidade s. Os modelos SARIMA é que modelam as séries que
apresentam autocorrelacdo sazona. Os modelos SARIMA contém uma parte ndo sazondl,

com parametros (p,d,q), e uma sazonal, com parametros (P,D,Q)s, onde [HANO1]:

p - € 0 nUmero de parametros auto-regressivos nao-sazonal.

d - € 0o nimero de diferencas ndo-sazonal necessario paratornar a série estaciondria.
g - € 0 nimero de parametros médias méveis ndo-sazonal.

P - é 0 nUmero de parémetros auto-regressivos sazonal .

D - é 0 nimero de diferencas sazona necessario paratornar a série estacionaria.

Q - € 0 nimero de paréametros médias moveis sazonal.

S- é 0 tamanho do periodo sazonal.

dado por:

j (B)F (B5)NZN“X, =q(B)Q(B®)a, (3.18)

onde:

j (B) - operador auto-regressivo ndo sazonal.
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N® = (1- B)® - operador de diferencando sazonal de ordem d.
F (B°®) - operador auto-regressivo sazonal.
N2 =(1- B®)° - operador de diferenca sazonal de ordem D.

g(B) - operador de médias méveis ndo sazonal.

Q(B®) - operador de médias méveis sazonal.

A modelagem geral de Box-Jenkins segue na equagdo acima, que pode ser usada tanto
para modelos sazonais (SARIMA (p,d,q)x(P,D,Q)s) quanto para os modelos ndo sazonais
(ARIMA(p,d,q))*“.

A estimacdo dos parédmetros do modelo é feita por maxima verossimilhanca. No
entanto, existem dois problemas na estimacdo da méxima verossimilhanca: o primeiro
problema seria 0 estabelecimento dos valores iniciais do modelo, e 0 segundo a minimizagéo
da soma dos quadrados dos residuos, que seria 0 equivalente a maximizar a verossimilhanca,

pode talvez ndo conduzir a uma funcdo linear dos paréametros.

3.3.3RedesNeurais

As Redes Neurais e/ou Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo sistemas inspirados na
estrutura de funcionamento do cérebro e dos neurdnios bioldgicos. As RNAs funcionam
conceitualmente de forma similar ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e
padrbes de dados. Esse interesse foi principalmente motivado pela observacdo da facilidade e
eficacia com o0 que o cérebro realiza tarefas dificeis e complexas. As redes neurais resolvem
problemas onde é dificil criar model os adequados a realidade ou, entdo, situacbes que mudam
muito (problemas néo lineares), sem a necessidade de se definir regras ou model os explicitos.
As RNAs sdo capazes de aprender com a experiéncia e fazer generalizacfes baseadas no seu
conhecimento previamente acumulado. Embora biologicamente inspiradas, as RNAS
encontraram aplicacfes em diferentes areas cientificas [ESTO03].

Devido a similaridade de uma rede neural com a estrutura de um cérebro, elas,

14 De acordo com [BARO03], é importante salientar que, na aplicacdo destes processos (ARIMA e SARIMA) &
série, aparte “autoregressiva’ (AR) do modelo final é o resultado da andlise da funcdo de autocorrelacdo parcial
(facp) queidentificaovalor dep e P; aparte“ médias méveis” (MA) é o resultado daandlise dafungéo de
autocorrelacéo (fac) queidentificao valor de g e Q. O nimero de diferencgas necessarias a estacionariedade da
sérieresultad e/ou D, no caso de diferencas sazonais, e 0 nimero de observacdes do ciclo sazonal resultaem s.
Assim, p, P, g e Q determinam o nimero de parametros necessarios ao modelo ed, D e s identificam as
observac8es passadas influentes nos val ores a serem previstos.
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também, acabam por exibir caracteristicas semelhantes, tais como:

Aprendizado: aprende-se por experiéncia;

Associagao: faz associagdes entre padroes diferentes;

Generalizacdo: sdo capazes de generalizar o conhecimento adquirido a partir
de experiéncias passadas.

Abstrac8o: extrai a esséncia de um conjunto de informacdes, retirando os

ruidos.

Segundo [HAYO1a], as unidades bésicas da rede sdo os neurbnios artificiais. Os
neurdnios se agrupam em camadas. Existem trés categorias de camadas: a camada de entrada,
a intermediaria que pode também conter mais de uma camada e a camada de saida. Os
neurdnios entre as camadas sd0 conectados por Sinapses ou Pesos (Pesos sinapticos), 0s quais
refletem a importancia relativa de cada entrada com o neurdnio. A camada de entrada €
responsavel pelas varidveis de entrada do model o; a camada de saida contém um ou mais nos,
representando os resultados finais do processamento e as camadas intermediarias, ou camadas
ocultas (escondidas), que podem existir uma ou mais que iréo tornar 0 processamento mais
refinado e ndo-linear.

A Figura 3.6, apresenta 0 modelo de um neurdnio, que forma a base para o projeto de

redes neurais artificiais.

Entrada
Fixa Xo=
Potencial  Funcdo
(X1 de de
Ativagio Ativacdo oo
Vk
X2 f(.) > W
Sinaisde
Entrada ?
?
?
\ X

Pesos Sinapticos
Fonte: [HAY 014

Figura 3.6: Modelo de um neurbnio artificial.



43

Conforme [FER95], as RNAs tém varios pontos de contato com 0s modelos
estatisticos e economeétricos tradicionais. Como estas ligagdes acabam embotadas pelo uso de
jargdes técnicos digtintos, [FER95] apresenta um diciondrio reduzido, com o objetivo de

facilitar a comunicag&o entre economistas e conexionistas™, apresentado na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Diciondrio de redes neurais-econometria.

RedesNeurais Estatistica

Pesos Parémetros

Conjunto de treinamento Amostra

Entradas Variaveis exdgenas

Saidas Variaveis endégenas
Retropropagacéo Aproximagado estocastica
Treinamento ou aprendizado Estimacdo

Sinal de entrada Vaor das variaveis exdgenas
Sinal de saida Vaor estimado

Alvo Valor das varidvels endogenas

Fonte: [FER95]

Um bom exemplo da topologia de rede neural encontra-se na Figura 3.7, que, por
convencdo, € um formato de rede bastante usado, a rede feedforward [HAY99]. Nela, podem

existir uma ou mais camadas de processamento.

X1k

Y1

Xok

Camadade Camadade
Entrada Camada Saida
Escondida

Fonte: [ESTO3]
Figura 3.7: Rede feedforward.

15 0 conexionismo é uma das duas principais linhas de pesquisada | A e tem por objetivo investigar a
possibilidade de simulagéo de comportamentos inteligentes através de model os baseados na estrutura e
funcionamento do cérebro humano, isto &, de seus neurdnios e de suas interligacdes [BIT08].
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NaFigura3.7, arede possui 3 camadas: a camada de entrada, a camada escondida, e a
camada de saida. A rede neura possui também unidades de processamento da informacao.
Essas unidades s30 denominadas neur6nios, e sdo conectadas por pesos sindpticos™®. Vae a
pena mencionar que as redes feedforward n&o possuem realimentacao.

Existe também um outro tipo de rede, conhecida como rede recorrente. Nesse tipo de
topologia existe uma conexdo entre os processadores ndo sO de uma mesma camada como
também de camadas diferentes, existindo realimentacdo na rede.

O guste pelas redes neurais tem duas fases até que se obtenha o resultado final: (1) a
fase de treinamento, onde é retirado o conhecimento do ambiente (2) a fase de generalizagéo,
onde o conhecimento adquirido na fase anterior é testado, para verificar se o que foi
aprendido pode ser utilizado para o fim desgjado. No entanto, existem, diversas formas
importantes de uma rede aprender. O aprendizado pode acontecer de forma supervisionada ou
de forma né&o supervisionada. No primeiro, trabalha-se com conjuntos de pares de entrada e
saida, ambos previamente conhecidos e representantes da realidade. JA no aprendizado néo
supervisionado, ndo se trabalha com conjuntos previamente conhecidos. Estabelece-se uma
medida que represente a qualidade da representacéo da rede, e os parametros sdo modificados
deformaaotimizéla[CALO2] e [ESTO3].

No entanto, € preciso ser enfatizado que em se tratando do uso de rede neurais para o
tratamento de problemas lineares é facil ser verificado que a maioria dos métodos estatisticos
tradicionais obtém resultados mais eficientes. As redes neurais, tal como a légica nebulosa,
somente oferece resultados mais adequados, em casos onde o investigador lida com a busca
de solugdo para problemas ndo lineares e quando se tem como objetivo a modelagem de
relagdes complicadas [CALO2] e [ESTO3].

Conforme [FER95], uma RNA pode ser definida como uma forma de mapear um
ndmero de entradas (X1, X2, X3,..., Xr) €M um grupo de saidas (01, 0z, G,..., @). Imagine-se que
existe apenas um neurdnio na camada de saida, isto é, p = 1, desta forma, em cada neurénio |

da camada oculta, a entrada corresponde a uma soma ponderada representada por:

é.gjixi =0jo ¥ OuX 192X +.. 05 X (3.19)
=0

16 pesos sindpticos sio forcas de conexdes entre neurdnios que s3o utilizados para armazenar o conhecimento
adquirido [HAY 01a].
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Desta forma, o primeiro elemento da soma € visto como o viés, 0 qual aparece em
funcéo da existéncia de um neurdnio ligado a todos os demais neurdnios da rede cujo sinal de
saida € sempre igua a unidade (xo = 1). Assim, segundo [FER95], ap6s a aplicacdo da funcéo
de ativagdo G tem-se a saida de cada neurénio j da camada oculta dada por:

85 o]
hj = Gga gjixi = (3.20)
ei=l 1]

Assumindo-se a existéncia de g neurénios na camada oculta e fazendo hp = 1, tem-se

entdo a entrada do neurdnio da camada de saida representada por [FER95] :

b,h, = b, +b,h +b,h, +..+ b h, (3.21)

. moﬂ

j=0

Neste sentido, o sinal de saida da RNA pode ser obtido como:

g B
0=GEQ b,h, (322)
j=0 g

ou, Simplesmente

O=Géa b, .Gta g;x 10= f(x,q) (3.23)
€i=0 j=0 9
Na equacio (3.23) tem-se a saida darede como uma fungéo das entradas da rede e dos

diversos pesos. Pode-se escrever resumidamente f =(x,q), onde X representa o vetor de
entradase q € o vetor que representa 0s pesos g e b . A funcdo f pode ser chamada de
funcéo de saida da rede, e sua forma precisa vai depender da arquitetura usada na rede. Neste
sentido, pode-se dizer que a procura por uma arquitetura 6tima para uma RNA resume-se a
procura da forma funcional f apropriada. Existem entdo duas questdes a serem resolvidas. a
escolha da forma funciond f, que estd associada & arquitetura da rede, isto €, a0 nimero de
camadas da rede e a0 numero de neurbnios em cada camada, e a estimacdo  vetor de

parémetros g, que é feita pela utilizagcdo do método de retropropagacéo [CAL02] e [FER95].
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Este método de retropropagacdo de erro (algoritmo) é responsavel pelo treinamento
realizado na arquitetura feedforward. Este algoritmo requer a propagacéo direta do sinal de
entrada através da rede, e a retropropagacdo do sinal de erro [SANO1]. Segundo [NEV08], ele
€ um modelo de treinamento mais robusto e com dgebra mais elaborada, atualmente o mais
utilizado em redes neurais de multiplas camadas, uma vez que se demonstrou muito eficiente
na maioria das aplicagdes convencionais.

Este algoritmo utiliza o conceito de minimizacdo do gradiente descendente e o limiar

da funcdio sigmdide, considerado uma generalizacio da Regra Deltal’

para redes de
alimentagdo para frente com mais de duas camadas. A Regra Delta Generalizada, mais
conhecida como Algoritmo de Correcéo de Erros de Retropropagagdo procura minimizar o
erro obtido pela rede por meio do método do gradiente descendente. O objetivo deste
gradiente é buscar um minimo global. Sendo que, o minimo global é considerado como uma
solucdo tedrica Gtima, pois apresenta 0 menor erro possivel [SANO1].

Como o agoritmo de retropropagacéo requer o calculo do gradiente do vetor de erro, é
interessante que a funcdo de ativacdo sgja derivavel em todos os pontos. A funcdo f, utilizada
para obter a saida do neurdnio, € chamada de funcéo de ativacdo. As funcdes de ativagdo mais
utilizadas sdo funcdes do tipo sigmoidal (com forma de S). A maior vantagem desta funcéo é
sua derivada, facilmente encontrada. A derivada da funcéo de ativagdo € necessaria no
processo de treinamento da rede neural. Isto explica o sucesso da fungdo sigmadide ou fungédo
logistica como funcéo de ativacdo, pois ela apresenta esta propriedade [BITO8] e [SANO1].

A Regra Dedlta utiliza um conjunto de treinamento com o qual se pretende uma
aproximacao linear, de tal forma que se obtenha a melhor aproximacéo possivel no sentido do
erro quadrético. A retropropagacdo € um algoritmo de treinamento supervisionado (necessita
de um conjunto de dados para treinamento, ou sgja, uma série de pares de entradas e saidas
desgadas). Seu funcionamento pode ser descrito da seguinte forma, segundo [BITO8]: (L)
apresenta-se um exemplo a rede e obtém-se a saida correspondente, (2) calcula-se o vetor de
erro que consiste na diferenca entre a saida obtida e a esperada, (3) cacula-se o gradiente do
vetor de erro e atudiza-se, utilizando a Regra Delta, os pesos da camada de saida e,

finamente, (4) propaga-se para tras os valores desgjados de modo a atualizar os pesos das

17 A Regra Delta de aprendizado que é baseada no método do gradiente para minimizar o erro nasaida de um
neurdénio com respostalinear foi proposta por Widrow e Hoff em 1960. Para maiores informacdes ver:
WIDROW, B.; HOFF, M. E. Adaptive switching circuits. In: WESCON, 1960, New Y ork. Proceedings... New
Y ork: WESCON, 1960.
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demais camadas.

De acordo com [SANO1], durante o treinamento com este algoritmo, a rede opera em
uma sequiéncia de dois passos. NoO primeiro passo, um padrdo é apresentado a camada de
entrada da rede. A atividade resultante flui através da rede, camada por camada, até que a
resposta sgja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a saida obtida é comparada
a saida desegjada para esse padréo particular e 0 erro sera calculado. O erro é propagado a
partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das conexdes das unidades das
camadas internas vao sendo modificados conforme o erro é retropropagado.

Nesse tipo de aprendizado, os calculos necessarios para minimizar 0 ero sdo
importantes e estéo atrelados ao algoritmo utilizado. Onde sdo considerados parametros como
o tempo por iteracdo, o nimero de iteracdes por padréo de entrada para o erro alcancar um
valor minimo no treinamento, a ocorréncia de um minimo local ou global e a capacidade da
rede escapar desses minimos locais.

Na Figura 3.8 temse a representacdo gréfica de uma rede neural feedforward com
quatro neurdnios na camada de entrada, sendo o viés representado pelo tridngulo, trés
neurdnios na camada escondida ou intermediaria e um neurdnio na camada de saida. O vetor

de pesos g estabelece as ligagOes entre as camadas de entrada e oculta, enquanto o vetor b ?

estabel ece as ligagdes entre as camadas oculta e de saida [CAL02] e [FER95].

Xo

X1

X2

X3

Camada de Camada Camada de
Entrada Escondida Saida

Fonte: Adaptado de [HA Y99]

Figura 3.8: Representacéo gréfica de uma RNA.
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Considerando [FER95], ro problema usual de estimar-se uma regresséo nao-linear,

tem-se, para esta regressao aexpressao f = (x,q), onde x € o vetor de variaveis exdgenas e q
o vetor de pardmetros, que representa uma familia de curvas cuja forma funciona € definida a

priori, e 0 problema consiste em obter-se o estimador cf 8timo, isto é, aquele que minimiza a

soma do quadrado dos residuos. Em outras palavras, o problema consiste em obter um

membro especifico desta familia de curvas, f = (X, d) gue apresenta o melhor guste aos

dados.

Alvo 1

[

Entrada
Fonte: [FER95]

Figura 3.9: Ajuste de minimos quadrados n&o- lineares.

Em White apud [FER95] é mostrado que o estimador de minimos quadrados néo-

lineares (d ) tende assintoticamente para os pesos 6timos aprendidos pela RNA (q°). E neste
sentido que pode se afirmar que a grande novidade introduzida pelas RNASs consiste em
focalizar a atencdo na forma funciona f.

Segundo a literatura consultada, as redes neurais artificiais tém sido utilizadas com
grande sucesso na resolugdo de problemas envolvendo reconhecimento de padroes,
classificacdo, previsdo, etc., pois elas possuem a propriedade de serem aproximadores
universais. E interessante observar que um dnico neurdnio ndo é capaz de resolver nenhum
problema prético. Rorém, muitos neurénios adequadamente conectados e com 0s pesos das
conexdes devidamente gjustados sdo capazes de resolver complexos problemas né&o-

deterministicos. Quanto maior a complexidade do problema a ser resolvido, maior sera o
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nimero de neurénios utilizados.

Segundo [FER95], uma RNA, com um nuimero suficiente de neurdnios na camada
oculta e uma funcdo de ativagdo tipo logistica consegue aproximar, com o grau de precisdo
desgjado, qualquer mapa de um espago dimensional finito em um outro espago dimensiona
finito qualquer. Ja os procedimentos de aprendizagem utilizados para obter os pesos
consistem em um processo de estimagdo usual em estatistica. O algoritmo de retropropagacéo
é utilizado simplesmente para determinar o minimo local da superficie de erros.

Robbins e Monro apud [FER95] propuseram um procedimento para estimar o vetor ci
que resolve a equagdo E(m(Z,,q)) =0, onde E representa a esperanca matemética, q é um
vetor de parametros e m(Zt ,q) € uma quantidade aleatoria, cuja aleatoriedade advém da

presenca da variavel aleatdria Z;. A Unica informacdo conhecida para estimar-se ci € uma
Unica realizag@o da variavel aeatoria Z;, parat=1, 2, ..., n A proposta para estimar ¢ de
formarecursiva pela equacéo (3.24) parat=1,2,...,n:

g =9.. +h,m(Z,.q..,) (3.24)

onde q, € escolhido aleatoriamente. Fazendo-se:

h,=h (3.25)
m(zt ’qt—l) = Nf (Xt ’qt—l)'(yt - f (Xt ’qt—l)) (3'26)
Z =%, %) (3.27)
obtém-se:
Gi =Q;.1 +h Nf (Xt’qt—l)'(yt - f (Xt’qt-l)) (3.28)

gue &, na verdade, uma forma genérica de escrever o algoritmo de retropropagacéo [FER95].
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3.4 Medidas de Perfor mance Preditiva

Toda demanda possui um componente aleatorio. Segundo [CHOO03] um bom modelo
de previsdo deve captar 0 componente sistematico da demanda, mas ndo o componente
aleatdrio. Este componente aeatério se manifesta na forma de um erro de previsdo, o qual
possui informagdes importantes que devem ser analisadas com critério.

Diversos métodos foram desenvolvidos para resumir 0s erros gerados por uma técnica
de previsdo particular. A maioria destas medidas envolve o célculo da média de alguma
funcéo da diferenca entre um valor real e o valor predito. Estas diferencas entre valores
observados e valores previstos sdo freguentemente referenciadas como residuos. Um residuo
€, portanto, a diferenca entre um valor real e seu valor previsto [HANOL].

Na tomada de decisdo, conforme indica [CHOOQ3], deve se fazer uma andlise completa
dos erros em uma previsao por dois motivos:

Utilizar as andlises de erros para determinar se 0 modelo de previsdo adotado
esta prevendo detal hadamente o componente sistemético da demanda.
Estimar o erro da previsdo porque qualquer plano de contingéncia deve ser

responsavel por tal erro.

Parte da decisdo para usar uma técnica de previsdo em particular envolve a
determinacdo se a técnica produzira os erros da previsao que so julgados ser suficientemente
pequencs. E certamente realistico esperar que uma técnica produza erros relativamente
peguenos de previsdo em uma base consistente [HANOL].

Se os erros observados estiverem dentro das estimativas histéricas de erros, as
empresas geralmente podem continuar adotando seu modelo atual de previsdo. Contudo, se
for observado que um erro estd muito além das estimativas histéricas, isto pode indicar que o
modelo de previsdo adotado deixou de ser adequado. Também € possivel que todas as
previsdes costumem superestimar ou subestimar a demanda, 0 que seraum sinal para alterar o
modelo de previsdo [CHOO03] e [HANO1].

O erro de previsdo para o periodo t é dado por E; e representado pela expressdo

abaixo, onde F; é a previsdo de demanda e D; é ademandareal observada [CHOOQ3].

E, =F - D, (3.29)
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A avaliacdo e a comparacdo entre os modelos de previsdo sdo realizadas através de
estatisticas que medem o “grau de gustamento” do modelo aos dados. Dentre estas
estatisticas, freqiientemente utilizadas estéo as descritas abaixo [CHOO03] e [HANO1].

Soma do quadrado dos erros (Sum Sguared Error — SSE);

Erro quadratico médio (Mean Square Error — MSE);

Desvio padréo absoluto médio (Mean Absolute Deviation — MAD);

Erro absoluto médio percentual (Mean Absolute Percentual Error — MAPE);

Erro médio percentual (Mean Percentual Error — MPE);

Viés, desvio ou hias;

Razdo de viés ou verificagdo da variagdo de sinal do erro (Tracking Signal —
TS.

3.4.1 Soma do Quadrado dos Erros (SQE)
O SQE é a simples soma dos erros ao quadrado, para o qual se aplica a expressao
[CHOO03]:

E = § E? (3.30)

3.4.2 Erro Quadréatico Médio (EQM)
O EQM estima a variacéo do erro de previsdo. O EQM é utilizado quando a simples
soma dos eros a0 quadrado apresenta valores muito grandes que podem dificultar a

interpretacdo. Para o qual se aplica a expressdo [CHOOQ3]:

EQM, =%é E? (3:31)

t=1

3.4.3 Desvio Absoluto Médio (DAM)

Um método para avaliar técnicas de previsdo usa a soma dos erros absolutos. O desvio
padréo absoluto (DAM) mede a acuracia da previsdo pela média das magnitudes dos erros das
previsdes (valores absolutos de cada erro). O DAM é mais utilizado quando o analista quer

medir o erro da previsdo na mesma unidade que a série original [HANO1].
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A definicdo do desvio absoluto no periodo t, A;, como sendo o valor absoluto do erro

no periodot, ou sgja

A =|E| (3.32)

O desvio absoluto médio (DAM) é definido como sendo a média do desvio absoluto

em todos os periodos, expresso da seguinte maneira:
14
DAM, ==Q A (3.33)
Nix

O DAM pode ser usado para estimar o desvio-padrdo do componente aleatério,
supondo que o componente aleatério sgja distribuido normalmente [CHOQ3]. Nesse caso 0

desvio-padréo do componente aleatorio é:
s =125DAM (3.34)

Estima-se a partir dai que a média do componente aeatorio € 0 e que o desvio-padrdo

do componente aleatorio dademandaé s .

3.4.4 Erro Absoluto Médio Percentual (EAMP)

Algumas vezes € mais Util calcular os erros de previsdo em termos dos valores
percentuais do que ds valores absolutos. O erro absoluto médio percentual (EAMP) é
calculado encontrando o erro absoluto em cada periodo, dividindo este pelo valor atua
observado para esse periodo, e entdo calculando a média desses erros absolutos percentuais. O
EAMP fornece uma indicagdo de quéo grandes os erros de previsio estdo na comparacdo com
0s valores atuais das séries. A técnica é especialmente Util quando os valores F; sdo grandes.
O EAMP pode também ser usado para comparar a acuracia da mesma técnica ou diferentes
técnicas em duas séries inteiramente diferentes [HANO1].

E o erro absoluto médio como porcentagem de demanda e se expressa assim:
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E

_t

é
a

t=1

100

(3.35)

t

EAMP, =

3.4.5 Erro Médio Percentual (EMP)

As vezes é necessario determinar se um método de previsio fornece uma previsio
consistentemente alta ou baixa. O erro médio da porcentagem (EMP) é usado nestes casos. E
calculado encontrando o erro em cada periodo, dividindo este pelo valor atual para esse
periodo, e entdo calculando a média destes erros porcentuais. Se a aproximagdo ndo for
consistentemente alta ou baixa, a Equacéo 3.32 produzird uma porcentagem que chegara perto
de zero. Se o resultado for uma porcentagem negativa grande, o método de previsao é
consistentemente superestimado. Se o0 resultado for uma porcertagem positiva grande, o
método de previsdo é consistentemente subestimado [HANOL].

18 E
EMP,=-§ = (3.36)
Ni= Dy

3.4.6Viés
Para se determinar se 0 modelo de previsdo consistentemente superestima ou
subestima a demanda, pode-se utilizar a soma dos erros de previsdo para avaliar o viés da

previsdo, que € expresso como segue [CHOO03]:

viés, =Q E, (3.37)

t=1

O viés da previsdo (VP) oscilara em torno de 0 se o erro for verdadeiramente aleatério
e ndo enviesado de uma forma ou de outra. O ideal €, ao se plotar todos os erros num gréfico
de erro pelo tempo, que ainclinagdo da retaestimada sgja 0.

3.4.7 Razdo de Viés(TYS)
A razdo de viés ou sina de rastreabilidade (TS —tracking signal) € arazdo entre o viés

da previsdo e 0 DAM e é formulada pela seguinte expresséo:
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__Vies
TS =0 (3.38)

t

Se o TS em qualquer periodo estiver fora da faixa de £6, isso significa que a previsao
esta enviesada e que pode estar subestimada (razéo de viés abaixo de -6) ou superestimada
(razéo de viés acima de +6). Nesse caso, a empresa deve optar pela escolha de um novo
modelo de previsdo [CHOO03] e [HANO1].
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Capitulo 4

| mplementacdo e Analise dos M odelos

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos dentro da pesquisa realizada
com a utilizagdo das ferramentas selecionadas e a aplicacdo dessas ferramentas na

identificacdo do método de previsdo mais adequado.

4.1. Andlise Descritiva dos Dados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos da andlise exploratoria dos
dados, conforme indicados na secéo 3.2.1. Os resultados foram obtidos através da utilizacdo
dos programas computacionais Excel 2003 (planilha eletrénica) e o R (pacote estatistico). O
processo de andlise foi iniciado com a elaboracéo de um script para a programacéo no R. Os
passos seguidos na elaboracdo do script estdo baseados na estrutura da pesquisa e na
metodol ogia adotada contemplando as fases de:

Organizagdo ou estruturacéo dos dados e tratamento destes;
Definicdo dos métodos de previsdo a serem analisados;

Definicdo dos experimentos de andlise a serem realizados.

4.1.1 Analise Descritiva Geral

Os dados histéricos completos, que formam as séries temporais a serem utilizadas,
estdo apresentados no ANEXO A. Na Tabela 4.1 sdo demonstrados os resumos das Categorias
1 e 2, considerando o subconjunto de teste com 36 observacoes, tratado na secéo 3.2.3, sendo
gue a Categoria 1 é composta de 28 produtos e a Categoria 2 de 16 produtos, conforme

descrito na secéo 3.1.
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Tabela4.1: Histérico de demanda por categorias.
2004 2005 2006 2007 Total Geral

Categoria 1 6.482.418,00 8.210.655,00 7.439.343,00 2.145.434,00 24.277.850,00

Categoria 2 4.672.684,00 5.626.559,00 4.780.695,00 1.170.377,00 16.250.315,00

Total Geral 11.155.102,00  13.837.214,00  12.220.038,00 3.315.811,00 40.528.165,00

Ao andisar a Tabela 4.1, € necessario atentar para o fato de que o subconjunto de teste
do histérico fornecido tem o seu inicio no més de maio de 2004, bem como, 0 seu término no
més de abril de 2007. Percebe-se, entretanto, que o volume de produtos de ambas as
categorias s80 bem elevados. Nota-se, contudo, um decréscimo nos vaores histéricos
fornecido entre 0 ano de 2005 e 2006 em ambas as categorias.

As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam os gréaficos dos dados histéricos de demanda para a
Categoria 1 e Categoria 2. Estes gréficos demonstram a relagdo das quantidades totais de
produtos em funcdo do periodo de observacéo, que € mensal. Percebe-se um padréo ciclico
nos dados para as duas categorias, que atingem altas quantidades de produtos nos neses de
novembro caindo imediatamente nos meses de dezembro atingindo as quantidades mais
baixas em fevereiro, ano apds ano, caracterizando um comportamento sazonal, bem como,
uma tendéncia negativa (indicada em vermelho) ao se verificar que os valores dos meses

decrescem ao longo do tempo.
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Figura 4.1: Historico de demanda da categoria de produtos 1.
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Figura 4.2: Historico de demanda da categoria de produtos 2.

A tendéncia negativa € confirmada para as duas séries temporais, ao se observar a
média anual da quantidade de produtos que decresce ao longo do periodo em estudo, como
pode ser visto na Tabela 4.2 e 4.3. Este fato pode estar associado com o ciclo de vida dos
produtos'®. Indicando algum evento especial em relacdo as fases deste ciclo, que ocasiorou

este comportamento na série em andlise

Tabela4.2: Estatisticas descritivas para a Categoria 1.

2004 2005 2006 2007 Total
Média 810.302,25 684.221,25 619.945,25 536.358,50 674.384,72
Mediana 597.060,50 551.686,50 504.056,00 444.386,50 532.019,50
Desvio padré&o 480.151,73 398.439,40 384.124,06 285.826,58 396.015,39
Curtose 2,00 5,09 4,78 1,78 2,64
Assimetria 151 2,14 2,00 1,45 1,73
Minimo 425.944,00 354.473,00 272.853,00 314.109,00 272.853,00
Maximo 1.811.284,00 1.775.095,00 1.661.166,00 942.552,00 1.811.284,00
Soma 6.482.418,00 8.210.655,00 7.439.343,00 2.145.434,00 24.277.850,00
Contagem 8 12 12 4 36

18 O ciclo de vida do produto representa estagios distintos na histéria das vendas do produto. Estes diferentes
estégios incluem, mas ndo se resumem, as fases referentes ao desenvolvimento do produto. Correspondentes a
estes estagios estdo diferentes oportunidades e problemas com respeito a varias estratégias mercadol égicas,
operacionais e financeiras. Estas fases so quatro: introdugdo no mercado, crescimento de volume, maturidade e

declinio. Nas quais deve ser verificada uma correlagéo entre caracteristicas encontradas nos produtos e mercados
servidos ao longo do ciclo de vida do produto e caracteristicas do processo a cargo de fazer os produtos ao longo
das fases do ciclo[ CORO04].
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2004 2005 2006 2007 Total
Média 584.085,50 468.879,92 398.391,25 292.594,25 451.397,64
Mediana 528.830,00 423.668,50 356.640,00 266.873,00 420.640,50
Desvio padré&o 271.326,27 240.886,43 221.796,97 119.052,08 240.022,26
Curtose 4,40 7,19 553 -0,95 3,83
Assimetria 1,92 2,40 2,03 0,86 1,85
Minimo 322.645,00 214.166,00 147.340,00 187.857,00 147.340,00
Méaximo 1.196.625,00 1.163.929,00 1.010.410,00 448.774,00 1.196.625,00
Soma 4.672.684,00 5.626.559,00 4.780.695,00 1.170.377,00  16.250.315,00
Contagem 8 12 12 4 36

Ao se analisar, agora, a quantidade anual por produtos das Categorias 1 e 2, observa-se
a reducdo entre 2005 e 2006, como ocorreu na Tabela 4.1. A excecdo apresenta-se para 0S
produtos P8, P14, P22 e P27 da Categoria 1, como pode ser visto na Tabela4.4 e 4.5.

Tabela4.4: Histérico de demanda dos produtos da Categoria 1.

Periodo
Produto
2004 2005 2006 2007 Total

P1 172.037,00 224.294,00 214.537,00 64.435,00 675.303,00

P2 221.859,00 248.312,00 209.967,00 63.583,00 743.721,00

P3 501.724,00 692.212,00 676.704,00 215.373,00 2.086.013,00

P4 340.245,00 508.351,00 487.149,00 128.910,00 1.464.655,00

P5 121.228,00 152.751,00 133.870,00 40.990,00 448.839,00

P6 272.435,00 366.474,00 352.463,00 107.546,00 1.098.918,00

P7 184.290,00 243.048,00 228.014,00 65.004,00 720.356,00

P8 541.577,00 591.600,00 595.902,00 191.611,00 1.920.690,00

P9 149.454,00 168.093,00 152.850,00 50.261,00 520.658,00
P10 163.766,00 176.381,00 136.257,00 41.582,00 517.986,00
P11 231.324,00 345.124,00 337.899,00 117.898,00 1.032.245,00
P12 216.039,00 233.993,00 229.994,00 67.642,00 747.668,00
P13 48.027,00 67.511,00 61.762,00 14.552,00 191.852,00
P14 173.038,00 177.224,00 181.055,00 62.422,00 593.739,00
P15 186.003,00 261.831,00 228.222,00 56.017,00 732.073,00
P16 527.065,00 710.942,00 605.229,00 161.550,00 2.004.786,00
P17 233.093,00 323.005,00 306.622,00 72.710,00 935.430,00
P18 191.906,00 230.074,00 178.440,00 40.441,00 640.861,00
P19 207.136,00 232.696,00 207.249,00 59.976,00 707.057,00
P20 363.887,00 471.487,00 375.119,00 91.555,00 1.302.048,00
P21 219.762,00 305.310,00 274.511,00 76.493,00 876.076,00
P22 155.964,00 222.759,00 223.393,00 71.346,00 673.462,00
P23 305.282,00 432.638,00 355.271,00 90.508,00 1.183.699,00
P24 129.772,00 138.437,00 92.557,00 27.292,00 388.058,00
P25 65.900,00 85.268,00 81.716,00 19.148,00 252.032,00
P26 247.794,00 208.282,00 121.028,00 36.518,00 613.622,00
P27 243.058,00 302.672,00 315.207,00 93.081,00 954.018,00
P28 68.753,00 89.886,00 76.356,00 16.990,00 251.985,00
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Periodo
Produto
2004 2005 2006 2007 Total

P1 344.228,00 384.742,00 305.678,00 81.083,00 1.115.731,00

P2 407.559,00 505.383,00 418.677,00 104.177,00 1.435.796,00

P3 231.751,00 278.239,00 217.261,00 60.481,00 787.732,00

P4 464.456,00 624.407,00 477.115,00 117.197,00 1.683.175,00

P5 293.288,00 315.853,00 280.950,00 60.792,00 950.883,00

P6 454.249,00 546.853,00 461.269,00 118.103,00 1.580.474,00

P7 214.191,00 252.422,00 245.801,00 66.116,00 778.530,00

P8 60.139,00 68.801,00 44.862,00 10.243,00 184.045,00

P9 335.012,00 373.838,00 269.089,00 54.740,00 1.032.679,00
P10 227.027,00 240.567,00 222.376,00 55.482,00 745.452,00
P11 165.732,00 185.094,00 146.263,00 29.401,00 526.490,00
P12 263.689,00 367.043,00 345.430,00 99.919,00 1.076.081,00
P13 295.712,00 328.652,00 295.492,00 78.877,00 998.733,00
P14 75.965,00 77.050,00 69.050,00 16.079,00 238.144,00
P15 475.410,00 617.743,00 587.420,00 129.188,00 1.809.761,00
P16 364.276,00 459.872,00 393.962,00 88.499,00 1.306.609,00

Na sequiéncia sera apresentada a andlise descritiva especifica, a qual, devido a grande

guantidade de informagdes obtidas para cada produto de cada categoria, em termos de tabelas
e gréficos, optou-se por demonstrar os procedimentos metodol dgicos realizado para toda a
série apenas para um produto de cada categoria. O critério de escolha baseou se apenas na

quantidade total de produtos, sendo o produto com a menor quantidade a opc¢do escolhida.

4.1.2 Andlise Descritiva Especifica

Observando-se a seguiéncia da andlise exploratéria dos dados, conforme indicados na
secdo 3.2.1, foram readlizadas as estatisticas descritivas do produto P13 da Categoria 1 e P8 da
Categoria 2 que estdo apresentados nas Tabelas 4.6 e 4.7.

Tabela 4.6: Estatisticas descritivas para o produto P13 da Categoria 1.

2004 2005 2006 2007 Total
Média 6.003,38 5.625,92 5.146,83 3.638,00 5.329,22
Mediana 5.183,00 5.038,50 4.576,50 3.395,50 4.686,50
Desvio padré&o 3.356,11 3.126,92 2.971,01 1.499,76 2.960,57
Curtose 4,42 3,73 6,55 184 3,37
Assimetria 197 176 2,30 0,93 1,86
Minimo 3.097,00 2.692,00 2.418,00 2.081,00 2.081,00
M &ximo 13.598,00 13.770,00 13.600,00 5.680,00 13.770,00
Soma 48.027,00 67.511,00 61.762,00 14.552,00 191.852,00

Contagem 8 12 12 4 36
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Tabela4.7: Estatisticas descritivas para o produto P8 da Categoria 2.

2004 2005 2006 2007 Total
Média 7.517,38 5.733,42 3.738,50 2.560,75 5.112,36
Mediana 6.554,50 4.485,00 3.643,50 2.300,00 4.179,50
Desvio padré&o 3.629,16 3.374,83 2.280,52 1.076,79 3.285,30
Curtose 2,73 322 3,79 -0,58 2,61
Assimetria 157 1,74 1,70 0,96 1,58
Minimo 4.281,00 2.626,00 1.244,00 1.649,00 1.244,00
Méaximo 15.281,00 14.392,00 9.692,00 3.994,00 15.281,00
Soma 60.139,00 68.801,00 44.862,00 10.243,00 184.045,00
Contagem 8 12 12 4 36

Percebe-se que 0 padréo ciclico dos dados observados para as duas categorias,

conforme realizado na andlise descritiva geral, se repete nos produtos destas categorias. O que

caracteriza um comportamento sazonal. Novamente € identificada uma tendéncia negativa ao

verificar-se que os valores dos meses decrescem ao longo do tempo.

Nas Figuras 4.3 e 4.4, esta tendéncia negativa percebida é demonstrado nos gréficos.

A construcdo destes gréficos, neste estudo, permitiu observar as caracteristicas importantes

das séries, como um apoio aos demais procedimentos utilizados

Com a utilizacdo do R analisou-se a condicdo de estacionariedade das séries do

produto P13 da Categoria 1 e P8 da categoria 8, conforme determinados na secao anterior, por

meio da média e da varidncia. Em ambos os casos, a condicdo foi de “estaciondrio na média’

e “estaciondrio na variancia’. O processo desta andlise se deu com a elaboracéo de um script

para a programacao no R.
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Figura 4.3: Histérico de demanda do produto P13 da Categoria 1.
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Figura 4.4: Histérico de demanda do produto P8 da Categoria 2.

Na sequéncia da analise, para que um reconhecimento das estruturas comportamentais
das séries fosse comprovado, empregouse o processo de decomposi¢do em componentes nao-
observaveis. A decomposicdo pelo pacote estatistico R se da utilizando médias moéveis. As

Figuras 4.5 e 4.6 apresentam a decomposi¢do realizada.
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Figura 4.5: Decomposi¢do da série tempora do produto P13 da Categoria 1.
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Figura 4.6: Decomposi¢do da série temporal do produto P8 da Categoria 2.

Na andlise dos gréficos de decomposicdo®® apresentados para as séries temporais
observa-se a componente sazonal bem definida. Entretanto, devido ao nimero de observactes
obtidas, verificase um comportamento diferente para a componente tendéncia. Percebe-se
gue existe uma tendéncia negativa durante um periodo de tempo, mas em um determinado
momento 0 mesmo tende a crescer. N&o se sabe se 0 comportamento reflete alguma acdo da
empresa que levou a um crescimento da demanda, pois ndo foram fornecidas outras
informagdes aém do historico. Este ponto merece uma andlise mais criteriosa, a qual poderia
ser objeto de um futuro trabalho para estas categorias de produtos.

Como ultima andlise desta fase verificou-se a estrutura de dependéncia das séries
temporais pelo gréfico da funcéo de autocorrelacdo apresentados nas Figuras 4.7 e 4.8. O que
se percebe a respeito da andise destes gréficos € que hd uma estrutura de dependéncia,
caracterizado pelo alto valor da autocorrelacdo no retardo de 12 periodos (intervalos de

tempo), isto indica a presenca da componente sazonal para a série temporal.

19 A decomposic&o adotada para verificar a estruturada série foi a aditiva devido ao histérico disponivel ser
pegueno para uma decomposi¢do multiplicativa.
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Figura 4.7: Autocorrelacéo do histérico de demanda do produto P13 da Categoria 1.
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Figura 4.8: Autocorrelacéo do histérico de demanda do produto P8 da Categoria 2.
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4.2. Parametrizacéo e Validacdo dos M odelos | mplementados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados discutidos na se¢do 3.2.2, relacionadas a
analise dos dados historicos, onde se indicam os parametros obtidos, para os modelos dos
métodos de previsdo utilizados nesta pesquisa, mais adequados a cada produto determinado
ou sua categoria. Como ocorreu ha secdo anterior, 0 processo de andlise foi realizado com a
utilizacdo do R, sendo necessério a elaboragado de um script para a sua programagao.

Como verificado na andlise das estruturas comportamentais, através da decomposi¢éo
e da autocorrelacdo, as séries temporais em andlise apresentam sazonalidade anual. Desta
forma, confirmando que as séries temporais sd0 homogéneas em certo equilibrio estatistico,
com tendéncia negativa, porém ndo significativa do ponto de vista estatistico direcionando a

aplicacéo dos model os sazonais.

Método de Holt-Winters

Em gera, procurase minimizar o erro médio quadrético, escolhendo-se aquele
modelo que apresentar menor erro. No caso do método Holt-Winters os pardmetros sdo
determinados pelo R através da minimizacdo da soma dos erros quadréticos. No caso das
séries temporais para os produtos P13 da Categoria 1 e P8 da Categoria 2, foram obtidos os
parametros indicados na Tabela 4.8.

Tabela4.8: Parmetros Holt-Winters para os produtos P13 e P8.

P13 P8

Par ametros:
alfa 0,90 0,17
beta 0,00 0,38
gama 0,03 1,00

Coeficientes:
a 4.430,18 3.938,31
b -42,59 83,73
sl 127,13 2.270,43
s2 -2.106,55 -932,17
s3 -2.436,27 334,61
s4 -2.183,54 410,92
s5 -1.430,23 -1.644,59
s6 1.554,18 522,16
s7 9.419,64 6.354,14
s8 1.469,61 575,42
s9 -1.532,25 -1.979,16
s10 -2.204,64 -1.890,52
sl1 -2.032,53 -1.077,88

s12 1.353,77 55,69
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Oscoeficientes a, b e s(sy,...,5,) S840 valores estimados para os componentes. nivel (a),
tendéncia (b) e sazonalidade (s). No R, para modelos sazonais, os valoresiniciaisparaa, bes
sd0 identificados pela realizacdo de uma decomposicdo simples nas componentes tendéncia e
sazonalidade usando a média movel sobre os primeiros periodos (uma regressdo linear

simples sobre a componente tendéncia € usada parainiciar o nivel e atendéncia).

M étodo de Box-Jenkins

No processo de definicdo dos parametros para o0 SARIMA, o passo inicid se deu pela
criacd de um script, para a escolha dos valores 6timos dos parametros 0,d,q) (P,D,Q),
conforme o valor do critério de Akaike (AlIC). Como explicado no capitulo anterior, este
critério € uma medida de qualidade de gjuste, o qual penaliza 0 modelo pela quantidade de
parametros. Desta forma, 0 modelo mais apropriado sera o com menor AlC.

As Figuras 4.9 e 4.10 apresentam os gréficos dos residuos®’. Realizouse um teste de
normalidade (o pacote R utiliza o teste de normalidade Shapiro-Wilk?!) e uma autocorrelagdo

dos residuos visando verificar se 0 modelo escolhido se gjustava bem aos dados disponiveis.

0 2000 4000
|

Residuos do Arima

-2000
|

I I I I I I
06/2004 01/2005 06/2005 01/2006 06/2006 01/2007
Tempo

Figura 4.9: Gréfico dos residuos do produto P13 da Categoria 1.

20 Residuo ou erro de previsdo. Um residuo é a diferenca entre um valor atual e seu valor previsto [HANO1].
21 para maiores informagBes ver: ROY STON, Patrick. Remark ASR94: A remark on Algorithm AS181: The W
test for normality. Applied Statistics, v. 44, n. 4, p. 547-551, out./dez. 1995.
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Figura 4.10: Gréfico dos residuos do produto P8 da Categoria 2.

Os testes paramétricos exigem que a variavel dependente possua distribuicdo normal e
gue as variancias populacionais sgjam homogéneas, caso se estgja a comparar duas ou mais
populacdes. Para testar a normalidade os testes mais utilizados sdo o de Kolmogorow-Smirnov
e Shapiro-Wilk. O teste de normalidade, utilizado nesta pesquisa, € o Shapiro-Wilk, o qual € o
mais apropriado para séries temporais com menos de 50 observacdes [EST03] e [KEN76].

Dentro do processo de definicBo dos parametros, o diagnostico focaliza as analises
sobre os residuos resultantes do modelo, para a verificagdo se estes resultam em “ruido
branco”, ou sgja, 0 modelo foi tédo bem gjustado que somente restou a aleatoriedade dos dados
que ndo pode ser explicada matematicamente. Neste sentido, testes estatisticos sdo utilizados
pelo R para esta andlise, conforme descritos na secéo 3.2.2.

AsFiguras4.11 e 4.12 apresentam a autocorrelacéo das medidas de dependéncia entre
observacdes dos residuos para as séries em anadlise, mostrando que ndo restou nenhuma
estrutura temporal fora aquelas contempladas pelo modelo (a autocorrelagéo pode surgir por
especificagdo incorreta do modelo da regressdo, por causa de erros na forma do modelo ou

por exclusdo de varidvels independentes importantes para a analise).
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Figura4.11: Autocorrelacgo dos residuos do produto P13 da Categoria 1.
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Figura4.12: Autocorrelacdo dos residuos do produto P8 da Categoria 2.
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Os parametros obtidos para os produtos P13 da Categoria 1 e P8 da Categoria 2, sdo:

Tabela4.9: Par@metros B ox-Jenkins para os produtos P13 e P8.

P13 P8
Coeficientes:
mal 0,85 -0,83
ma2 0,55
ma3 0,36
sarl 044 0,86
sar 2 054
inter cept 5.265,87
sigma estimado 554.167,00 2.527.350,00
log likelihood -308,84 -316,26
AIC 631,68 638,52
AlCc 634,57 638,89
BIC 641,18 641,69

Os parametros® apresentados acima indicam que o modelo SARIMA (0,0,3) (2,0,0)12
para 0 P13 da Categoria 1 e SARIMA (0,1,1) (1,0,0)1» para o P8 da Categoria 2 apresentam
menores valores de AIC e maior probabilidade em regjeitar a hipdtese de autocorrelacdo dos

residuos, portanto, sdo os mais adequados aos produtos analisados.

RedesNeuraisArtificiais

Conforme descrito na secéo 3.2.2, a rede neural artificial utilizada nesta pesquisa € do
tipo feedforward, com o agoritmo backpropagation utilizado para o guste dos pesos. O passo
inicial se deu pela definicdo do conjunto de treinamento, do conjunto de teste e do conjunto de
validagdo no processo de definicéo dos parametros para arede neural.

Umavez que, na secao 3.2.3, estabel eceurse 0 subconjunto de teste para a comparacéo
dos métodos de previsdo, com 36 observaces, obtido da série integral composta de 39
observacoes, definiu-se este subconjunto como o conjunto de treinamento e teste, e que as trés
observacOes restantes que serdo utilizadas para comparagdo das previsdes, como 0 conjunto
de vaidacéo.

Nesta pesquisa, em cada ano do periodo de treinamento e teste, foram selecionados

randomicamente pelo R os pontos de teste e de treinamento, sem meses pré determinados

22 Os parametros do model o s30 representados pel os coeficientes ar (p), ma(q), sar (P) e sma (Q), como os dados
s80 mensais 0 tamanho do periodo sazonal (s) € 12. O p-value ou probabilidade significante com valores baixos
(menor que 0,05) evidenciam falta de normalidade, ou seja, arejeicéo da hipotese Hy.
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para teste ou treinamento. Isto visa que os conjuntos de teste e treinamento sggam ambos
assemelhados ao padréo da série, homogéneos tanto com relacdo aos nmeses do ano quanto
com os anos utilizados [CAL02]. O R foi utilizado também na determinacdo dos demais
parametros para definicdo da arquitetura da rede a ser utilizada, sendo que apenas 0s
neurdnios da camada escondida ou intermediaria necessitam ser estabel ecidos pelo usuério.

Na determinagdo do nimero de neurbnios na camada intermediéria realizaram-se
algumas experimentacfes. Em cada experiéncia procurou-se a melhor configuragéo, ou seja,
testar diversos nimeros de neurbnios na camada intermediaria, descartando os piores
resultados com base na comparacdo das previsdes redlizadas, o que se deu pela utilizagcdo do
EAMP, como critério de desempenho em gjuste.

Como observado na secéo 3.2.2, a melhor configuragcdo para a camada escondida da
rede é feita de forma a minimizar o niUmero de neurénios nesta camada sem que haja perda de
capacidade preditiva. A utilizacdo de poucos neurbnios proporciona uma capacidade de
generalizagdo maior, mas pode simplificar muito o modelo, no sentido contrario, pode
introduzir uma complexidade que o problema n&o possui, e fazer com que a rede figue muito
restrita, e propensaaovertraining [CALO02]. A configurac8o que proporcionara a melhor rede
€ aquela que fornecer 0 menor erro no conjunto de validacdo e o minimo erro para o conjunto
de teste.

Neste sentido, as configuragdes 3-9-1 para o produto P13 e 38-1 para o produto P8

proporcionaram a melhor rede. Os parametros obtidos para estes produtos, sao:

Tabela 4.10: Parametros Redes Neurais Artificiais para os produtos P13 e P8.

P13 P8
Camada de Entrada 3,00 3,00
Camada Escondida 9,00 8,00
Camada de Saida 1,00 1,00
Pesos 46,00 41,00

Valor Inicial 1.224.267.734,81  1.121.632.638,20
Iteracdo 10 (valor) 171.919.969,20 287.141.323,41
I teracdo 20 (valor) 159.363.941,80 217.213.249,25
I teracdo 30 (valor) 135.268.316,25 189.438.670,04
I teracdo 40 (valor) 102.475.326,11 180.421.843,54
I teracdo 50 (valor) 72.472.101,99 128.113.243,06
I teracéo 60 (valor) 45.153.979,66 125.876.554,52
Iteracdo 70 (valor) 43.082.704,65 125.875.086,75
Iteracdo 80 (valor) 42.751.529,29

Iteracéo 90 (valor) 33.776.532,31

Iteracdo 100 (valor) 32.813.793,84

Valor Final 32.813.793,84 125.875.073,86
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4.3 Andlise Compar ativa dos Desempenhos dos M odelos

Nesta secdo serd tratada a andlise comparativa entre os métodos levando em
consideracdo 0 seu desempenho em relacdo as previsdes, conforme descrito na secéo 3.2.3.
Depois da parametrizacdo dos modelos de previsdo de demanda, descrito na secéo anterior,
realizou-se a previsdo para os meses de maio, junho e julho de 2007, pelos referidos métodos.
Esta previsdo foi comparada entre 0 método utilizado pela empresa e os métodos identificados
nesta pesquisa, com base na demanda real do periodo, tendo o erro absoluto médio percentual
(EAMP) como critério de validacao.

E importante salientar que a empresa forneceu a demanda real Oy) e a previsio
realizada (F;) pelo método atual para os meses de maio, junho e julho de 2007, conforme se
encontra no ANEXO A, para todos os produtos das duas categorias em andlise. As Tabelas

4.11, 4.12, 4.13 e 4.14 apresentam a demanda real e as previsoes realizadas pelo método atual,

Holt-Winters, Box-Jenkins e Rede Neural Artificial (RNA) para as duas categorias.

Tabela4.11: Previsdes pelo Método Atual e Holt-Winters para a Categoria 1.

Produt Demanda Real (Dy) Método Atual (Fy) Holt-Winters

odutos 05/2007| 06/2007| 07/2007| 05/2007 | 06/2007 | 07/2007| TS: |05/2007|06/2007|07/2007| TS

P1 23.081 13.140 14| 21.967( 13.548 0 -1,41| 23.827| 18.877| 17.050 3,00
P2 23.291| 12.781| 16.788| 20.242| 12.187| 19.578] -0,40| 21.953| 18.397| 19.188 2,14
P3 73.341| 47.266 39.135| 65.511| 40.587| 50.959|] -0,31] 73.553| 52.133| 40.935 3,00
P4 49.856( 31.134| 23.470] 51.246| 30.410| 33.200 2,63 44.537| 34.846( 27.784 0,61
P5 16.149 7.981 7.920| 16.278 7.526 0 -2,91] 20.309| 10.267| 11.637 3,00
P6 38.122 21.973| 19.028| 39.651| 20.318| 29.166 2,25| 40.763| 30.894| 26.680 3,00
P7 23.842 13.804 13.699] 23.882| 13.562| 15.834 240] 21.982( 17.922( 15.356 1,54
P8 590.938| 36.240( 15.902] 60.738( 40.385 0 -1,58| 77.582| 29.644| 39.627 2,17
P9 16 1718 0 0 0 0| -3,00] 19438 12728| 84939 3,00
P10 14.456 9.757 1.456| 16.077 7.377 0 -1,22 9.198 4,534 2.862 -2,29
P11 38.229| 27.720| 21.607| 39.323| 22.051| 29.683 0,71| 44.301( 37.211| 32.060 3,00
P12 23.144| 13.313| 13.428| 29.403| 14.970 0| -0,77| 21.664| 14.827| 14.266 0,68
P13 4.693| 2.037| 2.720] 5.600( 3.081| 3.245 3,00] 4515 2.238| 1.866] -2,02
P14 23.847| 12.440[ 9.368| 27.662| 13.389 0| -0,98| 23.376| 16.006| 15.253 2,72
P15 22.665( 11.824( 11.124] 23.812( 11.373 0 -2,46| 19.291 9.797 6.556 -3,00
P16 46.000( 28.819| 32.062| 50.841| 25.806 0 -2,27| 51.324| 32.379| 28.614 1,32
P17 26.140( 13.578 11.389] 31.084( 14.181 0 -1,03] 25.153| 11.624| 17.589 1,07
P18 14.929 9.426| 11.967| 14.374| 12.309( 14.546 2451 12.133 6.964 6.140 -3,00
P19 20.771| 12.372 14.289] 23.942( 13.455| 15.132 3,00] 17.788 9.638| 11.478 -3,00
P20 36.842( 24.826 22.243] 35.330| 16.324| 19.788 -3,00] 31.288| 17.924| 13.488 -3,00
P21 24.629| 15.549| 3.140| 26.029| 13.818 0| -1,66] 22.484| 16.645| 14.204 2,10
P22 25.269| 17.079 13.674| 24.053| 20.012| 15.337 1,74| 25.526| 24.464| 16.940 3,00
P23 32.807| 16.936| 14.671| 32.027| 21.548| 19.231 2,53] 28.302| 13.449| 12.936] -3,00
P24 9.307| 5.474| 3.485| 15.443| 6.558 3.950 3,00] 5.167 840 968| -3,00
P25 6.812 2.932| 4.203] 6.790| 4.217| 5.359 295| 6.216( 4.104| 3.958 0,49
P26 15.001| 9.712| 7.177] 11.027| 5.968| 6.363| -3,00] 12.735| 3.837| 1.853] -3,00
P27 31.547( 23.000( 21.770] 34.458| 19.757| 26.126 1,15] 35.604| 26.760( 22.815 3,00
P28 5.743] 2.262| 2.738] 6.667| 4.043| 4.693 3,00] 6.023] 3.000] 3.385 3,00
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Produtos Demanda Real (Dy) Box-Jenkins Rede Neural Artificial
05/2007| 06/2007| 07/2007| 05/2007| 06/2007| 07/2007| TS; |05/2007|06/2007|07/2007| TS
P1 23.081| 13.140 14| 20.068| 14.277| 14.189| 201| 25.519| 12.348| 16.800| 2,76
P2 23.291| 12.781| 16.788| 19.740| 11.348| 15.821| -3,00| 24.782| 9.969| 15.284| -1,46
P3 73.341| 47.266| 39.135| 68.977| 45.338| 39.276| -2,87| 78.339| 48.974| 43.052| 3,00
P4 49.856| 31.134| 23.470| 42.042| 22.800| 29.642| -1,34| 51.177| 31.132| 20.001| -1,35
P5 16.149| 7.981| 7.920| 17.349| 8975 7.497| 203| 17.166| 7.715| 7.818] 1,40
P6 38.122 21.973| 19.028| 37.699| 24.574| 23.056] 2,64| 36.891| 21.880| 20.259| -0,11
P7 23.842| 13.804| 13.699| 20.804| 11.579| 14.193| -2,49| 22.851| 12.926| 11.426| -3,00
P8 59.938| 36.240| 15.902| 69.849| 24.365| 34.403| 1,23| 59.136| 35.081| 16.591| -1,44
P9 16| 1718 0| 19.362| 7.647| 9.862| 300| 15.220| 6.673| 4.626] 3,00
P10 14.456| 9.757| 1.456| 17.475| 7.096| 8283 1,72| 14.967| 9.434| 3.881| 241
P11 38.229| 27.720| 21.607| 38.545| 23.632| 21.056| -2,62| 39.246| 36.623| 22.988] 3,00
P12 23.144| 13.313| 13.428| 23.435| 12.461| 15512| 1,42| 23.488| 14.116| 14.093| 3,00
P13 4693 2037 2720| 4.166| 2738 3.032| 09| 4777 2109| 2599 038
P14 23.847| 12.440| 9.368| 17.826| 9.160| 7.947| -3,00| 22.143| 12.885| 9.291| -1,80
P15 22.665| 11.824| 11.124| 21.918| 8.382| 9.496| -3,00| 22.968| 12.249| 11.351| 3,00
P16 46.000| 28.819| 32.062| 60.512| 29.118| 33.382| 3,00| 51.656| 27.333| 33278 1,93
P17 26.140| 13.578| 11.389| 26.178| 13.011| 18.824| 258| 26.314| 15.197| 11.619| 3,00
P18 14.929| 9.426| 11.967| 12.655| 5.327| 7.223| -3,00| 14.605| 9.815| 12.691] 1,65
P19 20.771| 12.372| 14.289| 19.824| 11.925| 13.488| -3,00| 20.079| 12.405| 14.004| -2,80
P20 36.842| 24.826| 22.243| 35506| 15.868| 15.816| -3,00| 36.169| 23.811| 23.608| -0,32
P21 24.629| 15549 3.140| 26.225| 12.698| 15.383| 1,98| 24.837| 17.208| 15.104] 3,00
P22 25.269| 17.079| 13.674| 22.294| 16.516| 12.748| -3,00| 26.479| 16.340| 13711| 0,77
P23 32.807| 16.936| 14.671| 30.977| 17.346| 18.629| 1,23| 31.374| 17.366| 13.711| -2,09
P24 9.307| 5474| 3485 9482 5323 5783] 265| 9.399| 6.859| 4.070| 3,00
P25 6.812| 2.932| 4.203| 6.506| 4.487| 4.943| 229| 7231 3.445| 5379 300
P26 15.001| 9.712| 7.177| 18.919| 15.490| 20.811| 300| 16.944| 9.136| 7.161] 1,60
P27 31.547| 23.000{ 21.770| 31.120| 19.062| 20.434| -3,00| 29.472| 24.234| 22.496| -0,09
P28 5.743| 2.262| 2.738] 5504 3.375| 4471 254] 5234] 1.882| 1945] -3,00
Tabela4.13: Previsdes pelo Método Atual e Holt-Winters para a Categoria 2.
Produtos Demanda Real (Dy) Método Atual (Fy) Holt-Winters
05/2007| 06/2007] 07/2007| 05/2007] 06/2007]| 07/2007| TS: |05/2007]06/2007|07/2007] TS
P1 30.327| 22.301| 7.226] 36.730| 22.101 o] -0,22| 23.827| 18.877 17.050] 3,00
P2 35.659| 20.683| 41.617| 44.091| 31.009| 48.195| 3,00 21.953| 18.397| 19.188] 3,00
P3 29.108| 19.773| 24.962| 30.115| 22.813| 28.981| 3,00| 73.553| 52.133| 40.935| 3,00
P4 45.495| 41.001| 57.665| 49.497| 31.798| 54.658| -1,52| 44.537| 34.846| 27.784| 3,00
P5 19.841| 15.852| 13.015| 24.231| 7.509 o] -1,98| 20.309| 10.267| 11.637] 025
P6 51.959| 41.239| 50.003| 51.362| 32.225| 52.268| -1,86| 40.763| 30.894| 26.680| 3,00
P7 23.148| 22.733| 27.754| 27.104| 17.695| 22.545| -1,33| 21.982| 17.922| 15.356| 151
P8 2105 3.790| 4.239| 6.084| 2309| 3528 087| 77.582| 29.644| 39.627| 227
P9 19.021| 17.314| 11.785| 22.724| 11.717 0| -1,95| 19438| 12728| 84939| 214
P10 23 0 0 0 0 ol -3,00| 9198 4534 2862 300
P11 12.611| 10.282| 2.047| 10.108| 4.453 0| -3,00| 44.301| 37.211| 32.060| -0,19
P12 32.254| 25567 35.181| 34.004| 26.759| 38.932| 3,00| 21.664| 14.827| 14.266] 3,00
P13 29.442| 23.112| 33.175| 31.341| 23.288| 30.545| -0,35| 4.515| 2238 1.866| -1,15
P14 5.045| 5371 7.565| 4.982| 4.280| 8912 023| 23.376| 16.006| 15.253| -2,78
P15 57.357| 42.324| 51.652| 56.171| 43.066| 52.958] 080| 19.291| 9.797| 6.556| -0,78
P16 33.300| 25.128| 2.709| 33.733| 20.887 0| -2,65| 51.324| 32.379| 28.614] 3,00




Tabela4.14: Previsdes por Box-Jenkins e Rede Neural Artificial para a Categoria 2.
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Produtos Demanda Real (Dy) Box-Jenkins Rede Neural Artificial
05/2007| 06/2007| 07/2007| 05/2007 | 06/2007 [ 07/2007| TSt |05/2007|06/2007|07/2007)] TS
P1 30.327| 22.301| 7.226] 30.520| 29.813| 27.368 3,000 30.500( 19.294| 6.805 2,71
P2 35.659| 20.683| 41.617| 48.237| 33.090| 41.685 3,000 33.611| 23.750| 39.990 -0,27
P3 29.108| 19.773| 24.962| 26.857| 17.438( 19.710| -3,00] 26.181| 20.372| 24.433 2,11
P4 45495| 41.001| 57.665| 53.348| 35.521| 46.089| -1,11| 47.463| 38.828| 62.679 1,58
P5 19.841| 15.852( 13.015] 21.981( 14.102| 24.211 2,30] 20.636| 15.840| 11.862 -0,57
P6 51.959| 41.239| 50.003] 53.162| 31.509( 42.256| -2,61]| 53.429( 43.501| 48.526 1,30
P7 23.148| 22.733| 27.754| 23.877| 16.231| 20.552| -2,70| 24.114| 22.809| 28.228 3,00
P8 2105 3.790| 4.239] 4904 1.955| 3.159| -0,06] 1.750| 3.008| 4.357 -2,44
P9 19.021| 17.314| 11.785| 24.873| 16.277| 25.408 2,70] 25.814| 22.356| 20.849 3,00
P10 23 0 0| 23.454| 18.465| 21.095 3,000 21.800( 17.860| 144.235 3,00
P11 12.611| 10.282| 2.047| 18.772| 10.669| 13.141 3,00] 14.403| 10.483| 7.157 3,00
P12 32.254| 25.567| 35.181| 34.527| 25.358( 27.761| -1,62]| 32.905| 27.266| 37.829 3,00
P13 29.442| 23.112| 33.175| 31.542| 24.992( 29.138] -0,02]| 28.421| 23.355| 33.174 -1,85
P14 5.045| 5.371| 7.565| 6.272| 4.427| 5550 -1,24] 5.085| 2.629| 6.943 -2,93
P15 57.357| 42.324| 51.652| 55.027| 39.901( 46.402| -3,00] 54.724| 26.025| 47.956 -3,00
P16 33.300| 25.128| 2.709] 39.870| 26.030( 35.031 3,000 36.947( 23.287| 30.001 2,66

Pode-se verificar nas tabelas acima que as previsdes realizadas com o método

atualmente utilizado pela empresa, bem como, os métodos contemplados nesta pesquisa ndo
apresentam nenhum viés significativo, ou sgja, conforme descrito na secéo 2.4.7, observa-se
gue o TS, em todos os periodos esta dentro da faixa de £6, significando que as previsdes néo
estéo enviesadas (subestimada — razéo de viés abaixo de -6; superestimada — razéo de viés
acima de +6). O que indica que os métodos de previsdo utilizados nesta andlise estéo
adequados aos seus propositos [CHOO03] e [HANO1].

Segundo [CHOO03], se 0 TS estiver fora da faixa descrita acima, ha a necessidade de se
optar pela escolha de um novo modelo de previsdo. Por exemplo, huma situagdo em que o
resultado € uma grande razéo de viés negativa, 0 que ocorre quando a demanda tem uma
tendéncia de crescimento e a op¢do de utilizacdo de um modelo de previsdo se dapela média
movel. Uma vez que a tendéncia ndo estéa incluida, a média da demanda histérica sera sempre
menor que a demanda futura. A razéo de viés negativa detectara que 0 modelo de previsdo
esta consi stentemente subestimando a demanda, servindo como um alerta[CHOQ3].

Na sequiéncia do processo da andlise comparativa do desempenho, com base nas
previsoes realizadas, conforme apresentadas acima, s&o agrupados os dados relativos ao erro
absoluto meédio percentual (EAMP) dos métodos de previsdo utilizados, os quais sdo
demonstrados res Tabelas 4.15 e 4.16.



Tabela4.15: EAMP entre os métodos de previsdo para a Categoria 1.
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Produtos Demanda Real (Dy) Método Atual | Holt-Winters | Box-Jenkins RNA
05/2007 | 06/2007 | 07/2007 EAMP, EAMP, EAMP, EAMP,
P1 23.081| 13.140 14 36 40.578 33.757 39.972
P2 23.291| 12.781| 16.788 1 21 11 12
P3 73.341| 47.266| 39.135 18 5 3 7
P4 49.856| 31.134| 23.470 16 14 23 6
P5 16.149| 7.981| 7.920 35 4 8 4
P6 38.122| 21.973| 19.028 2 29 11 3
P7 23.842| 13.804| 13.699 6 17 11 9
P8 59.938| 36.240| 15.902 33 66 55 3
P9 16| 1718 0 67 40.676 40.419 31.771
P10 14.456| 9.757| 1.456 45 62 172 58
P11 38.229| 27.720| 21.607 20 33 6 14
P12 23.144| 13.313| 13428 46 8 8 4
P13 4693 2037 2720 30 15 19 3
P14 23.847| 12.440| 9.368 41 31 22 4
P15 22.665| 11.824| 11.124 36 24 16 2
P16 46.000 28.819| 32.062 40 12 12 7
P17 26.140| 13.578| 11.389 41 24 23 5
P18 14.929| 9.426| 11.967 19 31 33 4
P19 20.771| 12.372| 14.289 10 19 5 2
P20 36.842| 24.826| 22.243 16 27 23 4
P21 24.629| 15.549| 3.140 39 123 138 131
P22 25.269| 17.079| 13.674 1 23 7 3
P23 32.807| 16.936| 14.671 20 15 12 4
P24 9.307| 5.474| 3485 33 67 24 14
P25 6.812| 2932| 4.203 24 18 25 17
P26 15.001| 9712 7.177 25 50 2 6
P27 31.547| 23.000| 21.770 14 1 8 5
P28 5.743| 2262| 2.738 55 20 39 18
Tabela4.16: EAMP entre os métodos de previsao para a Categoria 2.
Produtos Demanda Real (Dy) Método Atual | Holt-Winters | Box-Jenkins RNA
05/2007 | 06/2007 | 07/2007 EAMP, EAMP, EAMP; EAMP,
P1 23.081| 13.140 14 41 117 104 7
P2 23.291| 12.781| 16.788 30 80 2 8
P3 73.341| 47.266| 39.135 12 30 14 5
P4 49.856| 31.134| 23.470 12 20 17 6
P5 16.149| 7.981| 7.920 58 25 36 4
P6 38.122| 21.973| 19.028 9 31 14 4
P7 23.842| 13.804| 13.699 19 10 19 2
P8 59.938| 36.240| 15.902 82 74 69 13
P9 16| 1718 0 17 13 12 2
P10 14.456| 9.757| 1.456 33 38.062 33.958 31.561
P11 38.229| 27.720| 21.607 59 133 198 89
P12 23.144| 13.313| 13.428 7 25 10 5
P13 4693 2037 2720 5 13 9 2
P14 23.847| 12.440| 9.368 13 15 23 20
P15 22.665| 11.824| 11.124 2 13 7 17
P16 46.000| 28.819| 32.062 39 436 405 342
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Com base nos erros descritos nas tabelas acima se realizou a comparagdo entre 0s
métodos de previsdo por categoria, para verificar qual método apresentou 0 menor erro, ou
sgja, maior precisdo. Para esta analise procurou-se encontrar um intervalo de confianga, o qual
€ um método usua de especificar a precisdo, que proporcionasse um intervalo de valores
plausiveis para a comparacdo do erro entre os métodos.

Neste sentido, para a obtencdo do intervalo de confianga, onde 1 e |2 sdo,
respectivamente, os limites inferior e superior do intervalo de confianca, calculouse a média
(X) e o desvio-padréo da amostra (s). Determinou-se como tamanho da amostra (n) todo o
conjunto de erros obtidos, ou seja, para a Categoria 1 com 28 produtos, n igual a 28, para a
Categoria 2 com 16 produtos, n igual a 16. Nesse caso, utilizou-se a distribuicao t (Student)
com n-1 graus de liberdade, para coeficiente de confianca (1 — @) desgjado de 95% (1 — a para
95%, portanto, a= 0,05).

Os resultados obtidos desta andlise encontram-se na Tabela 4.17. Uma vez que o
comprimento do intervalo de confianga mede a precisdo da estimacdo, pode-se observar que a
precisdo € inversamente relacionada com o nivel de confianca. A intencdo, portanto, € a
obtencdo de um intervalo relativamente curto e com alta confianca. Neste caso, percebe-se
gue os produtos P1 e P9 da Categoria 1 e P10 e P16 da Categoria 2, ndo proporcionam um
intervalo curto para os métodos utilizados nesta pesquisa, devido aos valores dos erros serem

elevados para 0s mesmos.

Tabela4.17: Andlise comparativa dos métodos de previsao por categoria.

Categoria 1 Categoria 2
Dados Método Holt- Box- RNA M étodo Holt- Box- RNA
Atual Winters | Jenkins Atual Winters | Jenkins
X 29,07 2.930,46] 2.677,93] 2.574,80 27,38 2.443,56] 2.182,94| 2.006,64
S 14,88] 10.647,03| 9.761,04] 9.470,39 23,15] 9.498,83| 8.473,98] 7.881,60
1-a 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
I4 23,30 -1.199,54] -1.108,39] -1.098,79 15,04 -2.616,94] -2.331,58| -2.192,28
I, 34,84] 7.060,46| 6.464,25] 6.248,38 39,71] 7.504,07] 6.697,45] 6.205,56

N&o seria possivel afirmar qual método € o mais adequado para as Categorias 1 e 2,
pois o comprimento do intervalo de confianca do método de Holt-Winters abrange os
intervalos dos demais métodos comprometendo a precisdo e a confianca numa tomada de
decis&o.

Devido ao problema do comprimento do intervalo de confianga dificultar a
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identificacBo do méodo adequado, ocasionado pelos valores elevados dos produtos
identificados acima, uma alternativa elaborada foi a de excluir os produtos que distorcem os

resultados dos métodos analisados e refazer os cdlculos, os quais sdo, entdo, apresentados na

Tabela4.18.

Tabela4.18: Analise comparativa dos métodos de previsdo por categoria

Categoria l Categoria 2
Dados M étodo Holt- Box- RNA M étodo Holt- Box- RNA
Atual Winters | Jenkins Atual Winters | Jenkins
X 29,07 30,73 31,00 13,49 27,38 42,79 40,29 14,53
S 14,88 25,30 41,28 26,35 23,15 41,11 52,86 22,30
1-a 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05
Iq 23,30 20,51 14,33 2,85 15,04 19,04 9,76 1,65
I, 34,84 40,95 47,67 24,14 39,71 66,53 70,81 27,41

Com os novos dados, observouse gque ha, ainda, uma sobreposicdo dos intervalos de
confianca entre os métodos, sendo que nesta analise, 0 comprimento do intervalo de confianca
do método de Box-Jenkins abrange o intervalo do método atual, do método Holt-Winters e do
limite superior da Rede Neural.

Ao considerar-se a média, 0 desvio-padréo da amostra e os limites do intervalo de
confianca, a Rede Neura apresenta os melhores resultados, indicando ser 0 méodo mais
adequado para as Categorias 1 e 2, devido ao critério do menor erro. Diz-se que ha 95% de
confianca de que a média do erro do método adequado para a Categoria 1 esta entre um
intervalo de 2,85 = i = 24,14 e para a Categoria 2 esta entre um intervalo de 1,65 = pu = 27,41.
A Rede Neural proporciona um intervalo relativamente curto com alta confianca.

Entretanto, percebe-se que a nivel de produtos existe um desempenho melhor por parte
de outros métodos, ou sgja, alguns métodos apresentam um erro menor para determinado
produto em relagdo aos demais. Isto indica a necessidade de uma outra avaliagdo para
comparar os resultados a nivel de produto também, pois como exposto acima, considerou-se
na andise a média da categoria, sendo que aguns resultados que estavam elevados
comprometeram a avaliacdo dos métodos. Desta forma, para se ter uma andlise mais criteriosa
ou uma analise complementar, optou se pela comparacdo entre os produtos.

As Tabelas 4.19 e 4.20 apresentam os dados desta comparagéo, 0s quais seguem o

mesmo processo de avaliagdo utilizado para as categorias, ou sgja, o intervalo de confianca.



Tabela4.19: Andlise comparativa dos métodos de previsao por produto.
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Método Atual (F;) Holt-Winters Box-Jenkins Rede Neural Artificial
Produtos

X l1 P X l1 I, X l1 I, X l1 P
P1 15 -6 36]13.535) -12.999 40.069 11.260 -10.813 33.333 13.330 -29.107 55.768
P2 11 9 14 17 6 29 13 11 14 11 3 19
P3 14 9 18 4 Q 7 5 3 6 6 5 8
P4 7 -1 15 12 19 14 20 16 24 3 -1
P5 13 -9 35 29 24 3 9 7 10 5 2
P6 10 -1 21 20 7 33 6 1 12 3 1
P7 2 -1 6 14 8 21 13 11 15 6 1
P8 15 -7 37 40 14 65 32 9 55 2 1
P9 67 111)74.359] 26.80Q 121.917] 73.987 26.543 121.43Q) 58.151 -2.375
P10 25 4 45 48 33 63 72 -24 170 22 -36
P11 12 2 21 25 15 34 5 1 9 11 -3
P12 31 15 47 8 6 9 4 1 8 3 (0
P13 28 19 37 9 2 15 18 11 24 3 1
P14 23 5 41 16 Q 33 24 22 217 5 2
P15 15 -5 36 18 13 24 12 3 20 2 1
P16 20 1 40 12 11 12 20 8 32 9 4
P17 24 7 41 12 (0 24 9 -4 23 4 -1
P18 13 4 22 24 17 3] 26 15 34 3 1
P19 12 9 15 17 14 20 4 4 5 2 1
P20 13 4 22 21 14 28 15 4 21 3 1
P21 18 -3 39 46 -28 121 52 -32 137 44 -9
P22 9 5 13 15 1 29 9 6 12 4 3
P23 12 2 23 15 13 17 7 2 12 4 3
P24 47 28 66 59 45 73 9 -5 23 10 -4
P25 15 1 30 17] 8 26 19 5 34 12 2
P26 28 24 32 A 14 5% 54 15 92 10 4
P27 12 9 15 13 11 15 6 1 11 6 5
P28 40 16 63 15 5 24 23 3 43 13 5

Tabela4.20: Andlise comparativa dos métodos de previsao por produto.

M étodo Atual (Fy) Holt-Winters Box-Jenkins Rede Neural Artificial

Produtos
X I, P X I, I, X I, I, X I, I,

P1 24 7 41 46 -25 116 41 -22 104 5 -2 11
P2 30 23 38 74 49 100 38 29 48 8 4 12
P3 8 3 13 19 3 35 10 7 14 7 3 12
P4 12 8 16 21 20 21 16 15 18 5 3 7
P5 39 19 60 20 13 26 19 3 36 3 1 6
P6 7 1 13 26 2 31 10 2 17 4 2 5
P7 19 17 20 15 8 22 13 3 2 3 1 5
P8 128 66| 191 127 54 200 98 61 134 16 11 21
P9 21 16 26 18 12 24 20 10 31 30 16 43
P10 61 22| 100] 69.781]24.897| 11.4665] 62.256( 22.213| 102.300] 57.862| -2.559( 11.8282
P11 39 17 61 65 -2 131 91 -15 197 37 -45 119
P12 6 5 7 28 24 32 7 4 10 4 1 7
P13 5 3 7 9 6 13 8 7 9 2 1 4
P14 8 1 16 8 0 15 23 21 25 16 -9 40
P15 2 2 2 10 7 14 5 4 7 14 -2 30
P16 17 -6 39 153 -124 431 146 -109 401 121 -232 473
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A média e o desvio-padréo da amostra foram obtidos da previsdo realizada para os
meses de maio, junho e julho de 2007 de cada produto, portanto, o n (tamanho da amostra) é
igual a3.

Percebe-se na Tabela 4.19 que o método atua obteve um melhor desempenho para os
produtos P1, P2, P7, P9, P10 e P21, enquanto, 0 método de Box-Jenkins se destacou para os
produtos P3 e P11, e os demais foram atendidos pela Rede Neural. Na Tabela 4.20, o método
atual apresentou um desempenho melhor para os produtos P12, P14, P15 e P16, sendo que
nos demais produtos a Rede Neural obteve melhor desempenho.

Novamente observaramse sobreposicies ou intersecbes entre os intervalos de
confianga, indicando alguns valores em comum. Construiramse graficos com esses
intervalos, para os dois conjuntos de produtos, contra um eixo comum para verificar esta
intersecdo, como apresentados nas Figuras 4.13 e 4.14. Se ndo houvesse sobreposicdo dos
intervalos, entdo seria possivel afirmar ter-se, pelo menos, 95% de confianca de que as

verdadeiras médias ndo sdo iguais.
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Figura4.13: Intersecdo dos interval os de confianca para os produtos da Categoria 1.
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Figura4.14: Intersecdo dos interval os de confianca para os produtos da Categoria 2.

As sobreposicdes nas medidas obtidas do intervalo de confianca indicam que néo ha
diferenca significativa entre as medidas de alguns produtos. O que indica que os métodos de
previsdo atendem de forma adequada o processo de previsdo para 0s produtos, contudo ao
considerar-se a média, o desvio-padréo da amostra e os limites do intervalo de confianca, a
Rede Neural apresenta os melhores resultados para a maioria dos produtos das duas
categorias, devido ao critério do menor erro, conforme indicando nas Tabelas 4.19 e 4.20.

Como andlise estatistica para a comparacdo dos erros entre os métodos, com base nas
Tabelas 4.15 e 4.16, mantendo a exclusdo dos produtos que distorcem os resultados dos
métodos analisados, foi realizado um teste de hipdteses de médias através da andlise de
variancia (ANOVA) e da comparacdo multipla entre médias (Tukey).

A ANOVA é um procedimento utilizado para comparar trés ou mais tratamentos, a
gual se baseia na decomposicdo da variac8o total da variavel resposta em partes que podem
ser atribuidas aos tratamentos (variancia entre) e ao erro experimental ou residuo (variancia
dentro). Essa variagdo pode ser medida por meio das somas de quadrados definidas para cada
um dos componentes, as quais podem ser organizadas em uma tabela, como apresentado na
Tabela4.21.

A utilizacdo da ANOVA pode ser sintetizada por trés procedimentos.

Formulagdo das hipoteses;
Estabel ecimento do nivel de significancia;

Validacdo da hipotese.



Tabela4.21: Andise de varidncia (ANOVA).
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Soma dos Graus de Média dos Pr (>F); p-
Fonte de Variagdo Quadrados Liberdade Quadrados Teste F valor, F critico
Entre Grupos SQG k-1 MQG MQG/MQR 1,35E-07
Dentro dos Grupos SQR n-k MQR
Total SQT n-1

As hipoteses formuladas para esta andlise foram baseadas no EAMP entre os métodos
de previsdo, onde:
HO: EM1-EM2=-EM3=-EM4
H1: ha algumadiferenca

Na andlise de hipdtese pode-se deparar com dois tipos de erros.
Erro tipo | — consiste em rejeitar Hy, sendo que Hy é verdadeira;

Erro tipo Il — consiste em aceitar Hy, sendo que Hy € falso.

A probabilidade da ocorréncia do erro tipo | € denominada, no teste de hipbtese, como
nivel de significancia (a). O nivel de significancia determinado para esta andlise € de 5%, 0
gue consiste em dizer que existe uma probabilidade de 5% dos dados possuirem Ho e serem
considerados como Hj. Desta forma, observa-se uma margem de 5% dos dados que ndo séo
oriundos da populacdo do padrdo e que erroneamente estdo classificadas como dela
pertencente.

Para a validacdo da hipGtese, ou sgja, para testar a hipétese Hy, utilizouse o teste F, 0
gual esta apresentado na Tabela 4.21. O procedimento do teste consiste em rejeitar Ky para
todo valor de F calculado igual ou maior do que o valor estabelecido. A decisdo de rejeitar a
hipdtese Hy consiste numa comparagéo do valor F calculado com o F critico correspondente
ao nivel de significancia (a) adotado. Também podem ser comparados o p-value do F
calculado e o nivel de significancia (a). Convém lembrar que esse teste € vaido se os
pressupostos assumidos para os erros do modelo estiverem satisfeitos.

Nas Tabelas 4.22 e 4.23 sdo apresentados os resultados da andlise de variancia,
obtidos por meio da utilizacdo do pacote estatistico R, para as duas categorias em estudo.
Como o F calculado € maior gque o F critico, para as duas categorias, o teste é significativo, ou

sgja, a hipétese Hy é rejeitada a favor da hip6tese alternativa ao risco de 5%.



Tabela4.22: Andlise de variancia por categoria.
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Categoria 1
Soma dos Graus de Média dos PrGF); p-
Fonte de Variacgdo Quadrados Liberdade Quadrados Teste F valor, F critico
Entre Grupos 28,565 3 9,522 13,789 1,35E-07
Dentro dos Grupos 69,052 100 0.691
Total 97,617 103
Categoria 2
Soma dos Graus de Média dos Pr (>F); p-
Fonte de Variagdo | Quadrados Liberdade Quadrados Teste F valor, F critico
Entre Grupos 28,565 3 9,522 13,789 1,35E-07
Dentro dos Grupos 69,052 100 0.691
Total 97,617 103

Como ha diferencas significativas entre 0s grupos, ou segja, observa-se que a MQG é

maior do que a MQR, o que indica uma forte varidncia entre os grupos, da mesma forma,

rejeita-se a hipétese nula. Para verificar e entender o conceito de igualdade de variancias foi

elaborado o grafico box plot. Caixas de tamanhos diferentes com valores extremos e outliers

podem estar indicando que as variancias dos grupos sdo diferentes (Figuras 4.15 e 4.16).

|

M1 M2

M3

M4

Figura4.15: Box plot da Categoria 1.
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Figura4.15: Box plot da Categoria 2.

Como pode ser observado na Tabela 4.22, houve diferenca significativa dos erros em
relacdo aos métodos, 0 que exige a aplicacdo de um teste complementar para verificar quais
grupos sdo diferentes, neste caso o teste de Tukey. O procedimento € o de comparar as médias
dos grupos paraidentificar qual ou quais grupos é ou sdo diferente(s).

Como se percebe gque existe diferenca significativa entre os grupos, por meio do teste
F, sera avaliado a magnitude destas diferengas. O teste de Tukey permite testar qualquer
contraste, sempre, entre duas médias de tratamentos, ou seja, Nndo permite comparar grupos
entre si. O teste baseia-se na Diferenca Minima Significativa (DMS). O nivel de significancia
(a) para o teste sera de 5%.

Como o teste de Tukey é de certa forma, independente do teste F, é possivel que,
mesmo sendo significativo o valor de F calculado, ndo se encontre diferencas significativas
entre contrastes de médias. Se o contraste for maior do que a Diferenca Minima Significativa
(DMS), entéo as médias diferem ao nivel de significancia(a).

As Tabelas 4.24 e 4.25 apresentam os resultados do teste de Tukey, implementados no
pacote estatistico R.
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Tabela4.23: Comparacdo multipla entre médias por categoria.

Categoria 1
M étodos Diferenca Limite Superior Limite Inferior p Ajustado
M2-M1 0,005438 -0,596728 0,607603 0,999995
M3-M1 -0,279309 -0,881474 0,322857 0,620789
M4-M1 -1,272031 -1,874196 -0,669865 0,000002
M3-M2 -0,284747 -0,886912 0,317419 0,6059
M4-M2 -1,277469 -1,879634 -0,675303 0,000001
M4-M3 -0,992722 -1,594887 -0,390557 0,000224
Categoria 2
M étodos Diferenca Limite Superior Limite Inferior p Ajustado
M2-M1 0,687283 -0,457132 1,831698 0,392414
M3-M1 0,484042 -0,660373 1,628457 0,678873
M4-M1 -0,538527 -1,682943 0,605888 0,600635
M3-M2 -0,203241 -1,347656 0,941174 0,965285
M4-M2 -1,22581 -2,370226 -0,081395 0,031306
M4-M3 -1,022569 -2,166985 0,121846 0,095655

As colunas métodos, das tabelas acima, representam modelos de previsdo analisados
nesta pesguisa, ou sga, método atual da empresa (M 1), Holt-Winters (M2), Box-Jenkins (M3)
e Rede Neura Artificia (M4). O teste de Tukey indicou que para a Categoria 1 e 2 a Rede
Neural Artificial apresentou diferenca significativa, ou sga, rejeita a hipotese Hp em

comparacdo com todos 0s outros métodos utilizados.
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Capitulo5

Comentarios Finais

Esta pesguisa analisou trés métodos de previsdo para identificar .6 modelos mais
adequados para produtos de uma empresa do setor de perfumes e cosméticos. O método de
suavizacdo exponencial, o método de Box-Jenkins e as redes neurais artificiais foram
implementados para definir, analisar e selecionar modelos de previsdo. Através de um estudo
comparativo, a partir das previsoes realizadas pelo método atual, da demanda real da empresa
e das previsdes realizadas com os métodos considerados foi verificada aeficiéncia de cada
método definida pelo erro absoluto médio percentual (EAMP) e o sina de rastreabilidade
(T9).

As duas categorias de produtos utilizadas tém um impacto significativo nos custos e
investimentos da empresa em questdo. O comportamento sazonal apresentado por estas
categorias, dificulta a previsdo da demanda, afetando a eficiéncia da cadeia produtiva da
empresa, uma vez que a previsdo € fundamental para o plangamento da producdo e para o
inicio do processo de suprimento. Os efeitos que 0s erros ocasionam na previsao podem levar
ao ndo atendimento da demanda, atraso neste atendimento e/ou excesso de estoques. Estas
condic¢des aumentam os custos do produto e afetam a lucratividade do negdcio.

A busca pelo método mais adequado, teve o objetivo de minimizar tais efeitos que os
erros de previsdes tém gerado na empresa. Dedta forma, quanto maior a acuracidade da
previsdo da demanda menor ser@o os impactos no nivel de atendimento e custos na cadeia de
suprimento. Como tratado no desenvolvimento desta pesquisa, 0 ndo atendimento destas
condi¢Bes aumentam os custos do produto e afetam a lucratividade do negdcio.

Os resultados obtidos indicam que o procedimento metodolégico utilizado mostrou-se

adeguado a proposta deste estudo. O processo de identificacdo dos métodos mais adequados,
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de maneira geral, possibilitou a obtencdo de modelos que ndo apresentavam nenhum viés
significativo, ou sgja, as previsdes ndo foram subestimada ou superestimada e os erros de
previsdo ficaram muito préximos do método utilizado pela empresa e da demanda real.

Os métodos utilizados, tanto os tradicionais como o de inteligéncia artificial, tiveram
um bom desempenho em termos de previsdo, pois 0s resultados na sua maioria, ficaram
muito préximos e a avaliagdo do desempenho, devido as sobreposi¢oes das medidas, levam a
afirmar que ndo ha diferenca significativa entre estas medidas. O que indica que os métodos
de previsdo, considerados nesta pesquisa, atendem de forma adequada o processo de previsao
para os produtos.

Contudo, a sobreposicéo das medidas tornou-se um problema que levou a redlizagcdo
de um critério de desempate que foi baseado no intervalo de confianca, considerando a média
e desvio-padrdo da amostra, para a andlise da categoria onde a Rede Neura teve um
desempenho melhor, ou sgja, 0 menor erro proporcionado. E a andlise por produto
possibilitou verificar que a utilizacdo de métodos de previsdo estocasticos, tal como 0 método
Box-Jenkins e os métodos de previsdo deterministicos, como o Holt-Winters, informaram
estimativas aproximadas da realidade, podendo ser utilizados para determinados produtos.

Como a previsdo de demanda € uma atividade importante no apoio a determinacéo dos
recursos necessarios para 0 gerenciamento logistico da empresa em estudo. Esta andlise
permitiu avaliar o método de previsdo atual e os possiveis pontos, ou melhor, produtos em que
os modelos estimados podem auxiliar na melhoria do processo de previsdo. A sobreposicéo
verificada pode ser a base de trabalhos futuros, onde uma metodologia de pesquisa diferente
possa trabalhar com este “fendémeno”. Como este trabalho baseou-se exclusivamente no
comportamento histérico da demanda, muitos eventos especiais que podiam incidir
futuramente sobre o processo gerador dos dados foram desconsiderados. Uma pesquisa
explicativa, com método experimental, pode ser a continuacdo deste estudo, devido a
possibilidade de manipulacéo das varidveis que este tipo de pesquisa oferece, proporcionando
0 entendimento entre as causas e efeitos destes eventos.

Seria oportuno, também, incorporar métodos que contemplem a avaliacdo e
experiéncia dos participantes do sistema, de formaa corrigir a previsao para atender a eventos
gue ndo venham ocorrendo. Neste sentido, percebe-se que a existéncia de um setor de analises
estatisticas que poderia estar relacionado diretamente ao sistema integrado de gestdo

empresarial € um fator importante no tratamento destes dados.
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E importante sdientar que este trabalho n&o tem a pretensio de estabelecer que as
Redes Neurais Artificiais, apresentam-se como 0 melhor método de realizacéo de previsdo de
valores futuros de série temporais. Entretanto, pelos resultados apresentados, pode-se dizer
com certa confianga que elas sdo uma ferramenta poderosa para a realizagéo de previsdo de
séries temporais, capazes de realizar previsdes com 0 mesmo nivel de precisdo ou, em alguns
casos, até maior que cs modelos de séries temporais cléssicos considerados nesta pesguisa.
Este fato € evidenciado nos casos em que métodos classicos de previsdo ndo conseguem
resultados bons devido a n&o linearidades, ent&o, as redes neurais artificiais podem obter um
desempenho mais significativo em termos de previsdo.

O que se percebe é que a principal dificuldade na utilizagdo de redes neurais artificiais
para a previsao de séries temporais, ainda € a determinacdo da arquitetura étima da rede. Nos
véarios trabalhos consultados durante a pesquisa bibliogréfica, observa-se que ainda ndo se
dispde de uma metodologia consistente que apresente a melhor configuracéo da rede para
cada série proposta, em especial, em relacdo a determinacdo do nimero de neurénios da
camada intermediéria.

Como os sistemas de previsdo da demanda séo utilizados para reduzir o risco inerente
a processos decisorios. O risco sera tanto menor quanto maior for o grau de precisdo
associado as previsdes. Este aumento na acuréacia da previsdo acarreta na diminuicdo das
perdas financeiras resultantes da incerteza no processo decisorio. Desta maneira, como
sugestdo para trabalhos futuros, pode-se destacar:

Utilizacdo de outras metodologias de séries temporais, tais como: a
metodol ogia estrutural de Harvey ou a metodologia Bayesiana de West e Harrison.

A abordagem de modelos dinamicos, pois se verificou que os dados necessitam
incorporar outras informagdes como o0 conhecimento qualitativo de outros agentes envolvidos
no processo de previsdo, fornecendo um conhecimento a priori mais apurado e com um
horizonte de tempo menor.

A utilizacgo de métodos hibridos para o processo de previsao.

A combinacao de redes neurais com outros métodos de previsdo, visando uma
cooperagcdo com o objetivo de proporcionar uma previsdo mais acurada;

Uma analise de como o ciclo de vida do produto afeta no processo de previsao
de empresas com produtos sazonais. Associado com a manutencéo de estoque e o custo de

producdo, onde poderiam ser analisadas as questdes de tempo do ciclo de vida do produto,
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tamanho do lote de compra e producdo e o seu custo de producéo. Realizando uma avaliacéo
se seria viavel a continuidade da producdo a partir de um determinado ponto do ciclo de vida
do produto, antes de criar um estogque de insumos gque eventualmente ndo seriam totalmente

utilizados, acarretando um custo adicional ao processo produtivo da empresa em estudo.

Como observacdo final, é importante salientar que 0 R como um conjunto integrado de
facilidades em software para manipulacéo de dados apresentouse adequado, pois a utilizacéo
do mesmo se deu em todo o0 processo de andlise e comparagcdo dos métodos de previsdo.
Muitos usuérios podem pensar neste software como um sistema estatistico. Contudo, ele
demonstrou ser um ambiente dentro do qual varias técnicas classicas e modernas de estatistica
sd0 implementadas. Algumas destas estdo incorporadas na base do ambiente R, mas muitas
sdo oferecidas como “pacotes’, 0 que permite aeste software ser estendido facilmente,
abrangendo um vasto leque de estatisticas modernas, bem como, ter-se acesso as atualizactes
mais recentes

Torna-se necessario salientar que o calculo e acompanhamento dos erros de previsao
S80 necessarios para 0 processo de manutencado e monitoramento das previsoes geradas. Desta
forma, existe a necessidade de acompanhamento do desempenho do modelo de previsdo para
gue se possa confirmar sua validade e manté-lo atualizado. Este monitoramento € realizado
através dos calculos do erro nas previsdes e possui 0s seguintes objetivos [LOP02]:

Verificar a acurécia dos valores previstos;
Identificar, isolar e corrigir variagdes anormais;

Permitir a escolha de técnicas ou parametros mais eficientes.

Desta maneira, torna-se evidente que se deve priorizar a utilizacdo de modelos de
previsdo que gerem 0 menor erro no tempo. Esse procedimento assegura maior seguranca na

selecao de modelos com fins preditivos que possuam maior grau de acurécia [LOP02].
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Categoria 1 (Realizado)

Periodo Produtos

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 | P10 | P11 | P12 | P13 | P14
05/2004 | 30.278 | 39.341 | 80.326 | 60.282 | 23.261| 47.681 | 33.354| 82.256 | 23.200| 33.789 | 40.735 | 39.136 | 5.783 | 33.091
06/2004 | 11.754 [ 13.748| 30.258 | 19.423 | 6.039 [ 17.985| 10.781| 33.922 | 11.491 | 14.067 | 14.221 | 12.810 3.097 | 7.628
07/2004 | 11.107 | 16.734| 32.151 | 18.751 | 5.508 | 18.419| 11.312| 42.010 | 13.837| 11.047 | 14.108 | 12.151 | 3.585 | 6.682
08/2004 | 15.350| 16.127 | 40.567 | 27.561 | 7.013 | 24.843| 14.192| 34.953 | 11.456 | 12.299| 19.410 14.782| 4.147 | 8.414
09/2004 | 17.225| 22.822 | 56.299 | 34.405 | 9.475 | 29.269 19.131| 46.581 | 13.841 [ 11.751 | 24.988 | 19.608 | 4.583 [ 10.567
10/2004 | 26.288 | 35.404 | 82.658 | 54.357 | 17.811| 41.242| 29.757| 87.574 | 22.503| 21.503 | 39.455 | 32.322| 7.167 | 26.655
11/2004 | 45.833 | 59.492 | 133.127 | 91.358 | 40.349| 66.925| 50.111| 173.751 | 42.183 | 45.886 | 57.446 | 66.696 | 13.598 | 62.324
12/2004 | 14.202| 18.191 | 46.338 | 34.108 | 11.772| 26.071| 15.652| 40.530 [ 10.943| 13.424 | 20.961 | 18.534 | 6.067 | 17.677
01/2005 | 9.562 | 10.364 | 31.656 | 26.159 | 6.527 | 17.529 10.415| 15.843 | 6.369 | 8.581 | 15.113| 9.980 | 4.733 | 6.126
02/2005 | 9.097 [ 11.021| 29.777 | 20.002 | 5.528 | 15.963| 9.755 | 16.531 | 6.235 | 7.750 | 15.271| 9.038 | 4.640 | 6.153
03/2005 | 16.181 18.575| 51.934 | 36.357 | 7.876 | 26.651| 17.805| 28.671 | 9.329 | 10.865 | 25.561 | 13.926 [ 6.538 | 8.808
04/2005 | 28.325 | 29.486 | 92.774 | 61.868 | 17.723| 47.271| 32.217| 67.917 | 20.094 | 27.438 | 43.561 | 27.327 | 8.764 | 22.214
05/2005 | 21.111| 20.608 | 71.381 | 46.231 | 17.422| 37.382| 20.944| 67.104 | 19.358 | 13.262 | 35.019 | 20.512| 5.344 | 14.775
06/2005 | 15.486 | 15.833 | 49.253 | 37.004 [ 11.993| 27.238( 16.500| 38.146 | 14.844 | 8.904 | 26.813 13.356 | 3.109 | 9.716
07/2005 | 12.884 | 15.324 | 36.827 | 29.604 | 8.252 | 22.420 13.405| 31.121 | 7.582 | 7.042 | 20.016| 12.170| 2.692 | 6.635
08/2005 | 14.162 | 15.315| 41.680 | 31.547 | 7.623 | 24.044| 14.482| 27.336 | 8.893 | 10.214 | 19.899 | 12.603 | 2.780 | 8.664
09/2005 | 18.447 16.176 | 49.943 | 37.257 | 8.471 [ 26.434| 17.801| 34.847 | 9.860 | 10.508 | 23.672 | 16.033 | 3.288 | 8.946
10/2005 | 21.748| 24.860 | 74.772 | 47.211 | 14.730| 35.132| 25.150| 74.249 | 18.375| 18.143 | 36.846 | 25.836 | 6.000 | 16.165
11/2005 | 45.136 | 56.959 | 132.027 | 101.959 | 37.600| 66.247| 50.922| 156.827 | 38.501 | 44.262 | 65.036 | 61.029 | 13.770| 57.536
12/2005 | 12.155] 13.791 | 30.188 | 33.152 | 9.006 | 20.163| 13.652| 33.008 [ 8.653 | 9.412 [ 18.317| 12.183| 5.853 | 11.486
01/2006 | 6.522 | 5.990 | 18.676 | 18.006 | 4.339 [ 8.946 | 7.902 | 19.146 | 4.626 | 5.576 | 10.192| 5.545 | 2.933 | 3.972
02/2006 | 8.478 | 9.323 | 26.995 | 20.310 | 3.825 | 12.953| 9.525 | 18.542 | 5.101 | 5.842 | 14.335( 6.773 | 2.418 | 3.542
03/2006 | 12.525) 11.081 | 39.996 | 25.445 [ 6.726 | 18.314 13.687| 28.394 | 7.757 | 7.186 | 20.220 10.899| 2.697 | 5.960
04/2006 | 23.406 | 20.620 | 86.924 | 57.314 | 15.030| 41.123| 27.098| 68.526 | 17.418 | 16.613 | 43.066 | 24.920| 6.126 | 20.742
05/2006 | 19.250| 16.949 | 69.371 | 45.527 | 16.936| 35.906| 20.829| 72.634 | 19.324 | 17.380| 33.384 | 21.829| 5.736 | 19.235
06/2006 | 12.946 | 9.187 | 29.573 | 22.350 | 5.952 | 17.640| 11.095| 22.815 | 6.515 | 5.209 | 16.335 | 11.593 | 3.545 | 7.957
07/2006 | 15.022 | 14.759 | 39.544 | 28.821 | 6.458 | 24.007| 13.853| 33.358 | 9.072 | 6.765 | 22.610 14.917 | 4.314 | 8.403
08/2006 | 17.926| 17.110| 48.791 | 37.994 | 8.587 | 28.390 17.152| 45.193 | 13.317 [ 10.696 | 22.736 | 19.916 | 4.839 | 12.023
09/2006 | 15.288| 13.679| 43.782 | 31.377 | 8.299 | 24.993( 15.219| 41.084 | 15.050 | 8.481 | 24.193 18.829| 3.931 [ 10.045
10/2006 | 25.011 | 25.247 | 84.076 | 58.033 | 14.879| 41.794| 26.497| 65.801 | 15.810| 12.671| 41.114| 25.784| 6.178 | 18.554
11/2006 | 45.189 | 50.420 | 141.307 | 109.773 | 32.099| 72.025| 50.048| 139.504 | 28.180 | 30.147 | 65.745 | 51.678 | 13.600 | 53.432
12/2006 | 12.974| 15.602 | 47.669 | 32.199 | 10.740| 26.372| 15.109| 40.905 [ 10.680| 9.691 | 23.969| 17.311 5.445 | 17.190
01/2007 | 10.029| 10.767 | 41.425 | 17.952 | 8.426 | 16.505| 9.162 | 36.711 | 8.958 | 8.512 | 18.313 | 12.680| 3.261 | 14.101
02/2007 | 9.774 | 10.457| 37.880 | 17.129 | 6.207 | 17.402| 9.536 | 27.064 | 8.711 | 6.299 | 17.898 10.118| 2.081 | 9.471
03/2007 | 14.832 [ 15.566 | 45.998 | 32.842 | 8.712 [ 26.170| 16.206| 56.073 | 12.339| 8.969 | 28.919| 15.070| 3.530 [ 13.566
04/2007 | 29.800 | 26.793 | 90.070 | 60.987 | 17.645| 47.469| 30.100| 71.763 | 20.253| 17.802 | 52.768 | 29.774| 5.680 | 25.284
05/2007 | 23.081|23.291| 73.341 | 49.856 | 16.149| 38.122| 23.842| 59.938 16 | 14.456 | 38.229| 23.144 | 4.693 | 23.847
06/2007 | 13.140| 12.781 47.266 | 31.134 | 7.981 | 21.973 13.804| 36.240 | 1718 [ 9.757 | 27.720( 13.313| 2.037 [ 12.440
07/2007 | 14 |16.788| 39.135 | 23.470 | 7.920 | 19.028| 13.699| 15.902 0 1.456 | 21.607 | 13.428 | 2.720 | 9.368

Categoria 1 (Previsao)
Produtos

Periodo

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 | P10 | P11 | P12 | P13 | P14
05/2007 | 21.967| 20.242| 65.511 | 51.246 [ 16.278 39.651 | 23.882| 60.738 0 | 16.077f 39.323| 29.403| 5.600 | 27.662
06/2007 | 13.548| 12.187| 40.587 | 30.410 | 7.526 | 20.318 13.562| 40.385 0 7.377 | 22.051| 14.970| 3.081 | 13.389
07/2007 0 |19.578| 50.959 | 33.200 | 0 |29.166|15.834| 0 0 0 |20683 o 3245 0
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Categoria 1 (Realizado)

Periodo Produtos

P15 | P16 | P17 | P18 | P19 | P20 | P21 | P22 | P23 | P24 | P25 | P26 | P27 | P28
05/2004 | 35.678 | 88.389 | 41.363| 34.257 47.336| 61.679 | 37.321| 29.840| 50.457| 29.216| 9.152 | 37.385| 40.283| 7.768
06/2004 | 10.704 | 42,572 | 12.341| 10.993 14.944| 22.718 | 15.382| 8.720 | 21.209| 6.653 | 5.371 | 23.676 18.671| 4.766
07/2004 | 10.925 | 46.807 | 14.133| 10.819 11.614| 23.029 | 13.622| 7.493 | 18.593| 5.246 | 5.093 | 21.909 32.011| 5.122
08/2004 | 12.809| 47.526 | 12.743| 13.770| 11.139| 30.005 | 17.879| 9.946 | 23.411| 6.419 | 5.468 | 20.626| 17.283| 6.338
09/2004 | 16.905| 51.709 | 19.312( 19.917| 16.428| 38.441 | 23.154| 15.519| 31.072| 11.008| 5.787 | 25.226| 18.500| 7.730
10/2004 | 27.863| 70.745 | 37.378| 31.375| 31.548| 58.085 | 32.907| 25.887| 48.579| 19.807| 8.896 | 36.883| 32.990| 10.499
11/2004 | 53.554 | 138.591 | 75.389| 53.888| 59.659| 98.639 | 58.866| 43.120| 81.406 | 39.237| 18.848| 61.058| 60.617| 19.333
12/2004 | 17.565 | 40.726 | 20.434| 16.887| 14.468| 31.291 | 20.631| 15.439| 30.555| 12.186| 7.285 | 21.031| 22.703| 7.197
01/2005 | 11.470| 32.583 | 14.944| 12.493| 6.740 | 24.302 | 16.947| 10.037| 32.601| 6.608 | 6.491 | 14.791| 13.912 7.118
02/2005 | 10.852| 32.653 | 12.368| 10.420| 7.225 | 21.990 | 13.172| 10.199| 24.459| 5.837 | 4.139 | 16.126| 13.097| 5.175
03/2005 | 18.437 [ 54.989 | 20.648| 17.293| 13.222| 32.608 | 22.313| 14.817| 35.685| 9.375 | 6.002 [ 14.490( 20.116| 7.669
04/2005 | 35.158 | 76.861 | 38.589| 31.160| 29.607| 60.179 | 35.855| 29.169| 50.072| 19.816| 10.365| 33.602| 36.084| 10.667
05/2005 | 24.415| 63.519 | 35.827| 18.899| 20.004| 42.555 | 25.975| 21.109| 38.368| 10.387| 6.578 | 18.470| 32.049| 7.755
06/2005 | 15.271| 45.291 | 19.880 14.083| 14.060| 29.952 | 20.249| 19.456| 22.466| 6.091 | 4.436 | 9.143 | 23.358| 4.701
07/2005 | 12.240| 41.658 | 13.047| 12.526| 12.163| 24.947 | 17.667| 11.110| 19.542| 4.586 | 4.237 | 6.774 | 18.367| 4.937
08/2005 | 14.086 | 44.525 | 14.426| 12.404| 12.892| 26.063 | 19.260| 11.614| 21.330| 8.554 | 4.481 | 9.333 | 16.956| 5.282
09/2005 | 18.859 | 62.007 | 21.679| 14.031 16.913| 34.830 | 25.695| 15.012| 30.647| 7.420 | 5.521 [ 8.611 | 21.290| 5.357
10/2005 | 27.635| 75.814 | 36.675| 23.286| 28.040| 49.842 | 30.468| 22.760| 43.093| 12.553| 8.340 | 19.601| 30.007| 6.827
11/2005 | 57.526 | 141.662 | 75.187| 51.531| 57.188| 100.220 | 60.817| 45.229| 80.880| 34.437| 16.670| 47.431| 60.937| 17.569
12/2005 | 15.882| 39.380 | 19.735| 11.948| 14.642| 23.999 | 16.892| 12.247| 33.495| 12.773| 8.008 | 9.910 | 16.499| 6.829
01/2006 | 12.214 | 28.244 | 15.649| 4.967 | 7.877 | 12.782 | 13.931| 6.890 | 22.640| 4.594 | 3.743 | 2.820 | 11.835| 2.296
02/2006 | 11.850 | 26.232 | 10.869| 6.726 | 9.083 | 16.034 | 13.625| 8.143 | 17.009| 4.272 | 3.221 | 3.815 | 13.677| 2.437
03/2006 | 14.196| 50.308 | 14.253| 9.324 | 12.545| 21.482 | 15.986| 12.145| 19.473| 5.130 | 4.434 | 4.131 | 18.007| 2.660
04/2006 | 29.256 | 71.659 | 34.900| 24.188| 24.245| 45.265 | 30.494| 25.583| 38.348| 11.788| 7.727 | 15.585| 31.084| 8.316
05/2006 | 21.494 | 60.298 | 26.184| 14.656| 19.225| 41.903 | 26.341| 20.449| 30.196| 7.901 | 7.781 | 12.363| 30.893| 6.440
06/2006 | 7.757 [ 27.575 | 12.643| 6.879 | 11.071| 14.278 | 11.968| 11.065| 16.041| 3.628 | 4.852 | 4.810 | 15.035| 4.203
07/2006 | 8.930 | 32.170 | 18.621| 8.851 [ 12.917| 18.754 | 14.821| 14.791| 17.555| 4.219 | 5.926 | 7.251 | 21.348| 5.886
08/2006 | 14.648| 44.849 | 21.700| 14.047| 17.598| 28.636 | 20.422| 18.448| 25.588| 6.947 | 6.257 | 11.070| 27.771| 6.686
09/2006 | 11.571 [ 34.403 | 19.490| 10.811 15.021| 20.826 | 16.174| 16.369| 18.175| 5.779 | 5.703 [ 8.643 | 26.097| 6.389
10/2006 | 24.499 | 67.558 | 33.156| 20.315| 17.836| 37.921 | 31.984| 27.591| 42.090| 9.941 | 8.986 | 15.172| 34.827| 8.396
11/2006 | 56.893 | 131.782 | 78.476| 45.993| 45.023| 88.787 | 60.764| 45.447| 83.355| 20.407| 16.992| 26.232| 61.296| 16.572
12/2006 | 14.914| 30.151 | 20.681| 11.683| 14.808| 28.451 | 18.001| 16.472| 24.801| 7.951 | 6.094 | 9.136 | 23.337| 6.075
01/2007 | 7.270 | 21.014 | 13.342| 4.694 | 11.021| 14.193 | 11.852| 11.078| 16.591| 4.289 | 3.827 | 5.479 | 16.137| 3.777
02/2007 | 6.456 | 14.912 | 9.266 | 5.515 | 10.604| 12.659 | 10.606| 10.757| 12.366| 3.944 | 2.783 | 5.592 | 16.437| 2.185
03/2007 | 12.225 [ 53.267 | 14.948| 10.149( 13.456| 21.022 | 18.196| 16.724| 22.039| 5.608 | 4.999 | 7.955 | 24.147| 3.880
04/2007 | 30.066 | 72.357 | 35.154| 20.083| 24.895| 43.681 | 35.839| 32.787| 39.512| 13.451| 7.539 | 17.492| 36.360| 7.148
05/2007 | 22.665| 46.000 | 26.140| 14.929| 20.771| 36.842 | 24.629| 25.269| 32.807| 9.307 | 6.812 | 15.001| 31.547| 5.743
06/2007 | 11.824| 28.819 | 13.578| 9.426 | 12.372| 24.826 | 15.549| 17.079| 16.936| 5.474 | 2.932 | 9.712 | 23.000| 2.262
07/2007 | 11.124| 32.062 | 11.389| 11.967| 14.289| 22.243 | 3.140 | 13.674| 14.671| 3.485 | 4.203 | 7.177 | 21.770| 2.738

Categoria 1 (Previséo)

Periodo Produtos

P15 | P16 | P17 | P18 [ P19 [ P20 | P21 | P22 | P23 | P24 | P25 | P26 | P27 | P28
05/2007 | 23.812| 50.841 | 31.084| 14.374| 23.942| 35.330 | 26.029| 24.053| 32.027| 15.443| 6.790| 11.027| 34.458| 6.667
06/2007 | 11.373| 25.806 | 14.181] 12.309| 13.455| 16.324 | 13.818| 20.012| 21.548| 6.558| 4.217| 5.968| 19.757| 4.043
07/2007 0 0 0| 14.546| 15.132| 19.788 0] 15.337| 19.231| 3.950| 5.359| 6.363] 26.126( 4.693
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Categoria 2 (Realizado)

Periodo

Produtos

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

P10

P11

P12

P13

P14

P15

P16

05/2004

42.897

55.706

23.304

55.151

34.336

68.277

30.272

9.124

39.799

29.230

22.027

33.818

37.001

9.903

61.264

45.680

06/2004

30.926

36.245

19.864

50.485

21.496

43.171

21.018

4.870

23.817

23.289

13.241

25.386

33.961

5.530

43.084

29.134

07/2004

42.473

54.625

36.216

54.569

36.961

60.006

28.099

7.927

44.590

38.481

22.630

32.252

39.936

11.400

60.176

47.847

08/2004

34.794

35.287

21.231

39.237

26.251

35.546

18.446

4.281

29.352

19.590

13.424

25.029

28.908

7.655

46.629

32.885

09/2004

36.247

41.651

22.591

45.067

28.289

42.977

19.799

5.153

30.742

19.824

16.181

27.292

30.333

7.174

49.133

37.418

10/2004

48.362

55.675

31.441

61.202

40.797

63.269

28.369

8.321

45,555

28.931

23.151

36.454

37.748

9.941

65.385

48.903

11/2004

85.491

102.163

60.009

122,732

86.654

111.170

53.761

15.281

96.716

53.748

44.834

63.534

67.272

19.389

115.347

98.524

12/2004

23.038

26.207

17.095

36.013

18.504

29.833

14.427

5.182

24.441

13.934

10.244

19.924

20.553

4.973

34.392

23.885

01/2005

19.244

15.735

11.002

22.918

10.197

18.201

8.862

2.626

11.866

9.846

6.028

17.221

15.729

1.689

28.368

14.634

02/2005

28.679

22.409

12.788

26.642

22.675

19.881

10.956

3.549

22.030

10.556

13.422

21.276

18.127

3.499

32.956

30.775

03/2005

28.154

29.391

16.290

38.579

27.098

35.019

15.381

4.335

27.035

15.562

16.775

23.943

24.309

2.066

38.446

39.560

04/2005

28.167

46.356

23.896

61.023

17.469

49.394

22.862

8.696

24.729

20.514

13.155

31.657

28.384

5.023

55.067

33.820

05/2005

33.209

47.714

25.797

53.074

19.831

53.947

23.693

8.537

29.692

28.022

13.511

33.854

31.947

5.755

57.390

39.661

06/2005

24.431

40.408

23.628

45.465

19.242

43.911

20.939

5.509

21.187

25.060

10.737

27.320

24.755

5.699

53.377

31.068

07/2005

31.387

51.314

27.704

60.714

23.473

51.854

21.759

4.635

29.538

18.326

13.675

33.806

26.431

5.683

48.064

39.919

08/2005

27.595

39.982

19.945

57.132

22.603

39.718

18.285

3.976

32.334

13.737

12.556

29.055

27.221

6.205

42.764

31.493

09/2005

26.614

36.795

18.245

47.526

22.440

38.649

18.148

2.985

26.583

14.867

13.229

29.077

22.952

5.650

46.390

33.350

10/2005

39.644

51.663

27.865

63.646

33.338

56.761

25.522

6.118

40.136

23.266

19.016

35.908

30.078

8.671

62.354

44,957

11/2005

79.283

101.735

58.439

120.495

79.211

111.896

52.548

14.392

90.138

49.505

42.249

65.126

61.118

21.464

120.221

96.109

12/2005

18.335

21.881

12.640

27.193

18.276

28.622

13.467

3.443

18.570

11.306

10.741

18.800

17.601

5.646

32.346

24.526

01/2006

6.728

12.080

5.493

14.531

11.548

15.278

8.008

1.244

6.875

5.860

5.339

9.919

7.274

2.065

20.479

14.619

02/2006

10.704

17.024

7.752

16.619

10.631

19.260

10.435

1711

9.147

7.474

6.699

13.671

11.797

2.847

26.909

17.221

03/2006

15.741

21.634

10.318

22.862

15.488

25.949

14.211

2.155

12.654

11.594

7.821

21.239

16.761

4.203

35.632

23.537

04/2006

21.535

32.578

15.557

33.264

18.732

35.269

21.881

3.627

17.549

15.296

10.708

28.551

22.113

5.946

45.896

27.505

05/2006

25.822

43.791

23.994

46.575

22.316

48.943

23.952

5.686

24.164

22.235

15.057

32.293

27.514

6.214

55.306

37.117

06/2006

22.315

28.409

15.591

30.751

13.402

29.040

15.994

2.262

15.116

17.452

9.744

24.636

21.051

4.043

39.202

24.551

07/2006

24.992

39.057

18.884

43.780

24.055

41.635

20.491

3.660

25.022

20.845

11.364

28.848

25.571

5.365

46.124

34.581

08/2006

32.145

33.464

18.718

48.885

26.339

39.342

18.924

4.078

26.722

21.037

13.619

34.254

30.470

6.761

51.015

34.526

09/2006

20.378

24.094

11.977

25.912

19.438

29.378

15.522

2.247

15.199

20.063

7.148

23.781

20.406

4.422

38.881

25.377

10/2006

34.104

47.366

23.296

50.857

30.420

51.184

28.128

4.436

27.395

22.471

13.311

38.011

32.370

7.250

73.017

41.015

11/2006

68.246

86.928

47.520

106.790

68.404

91.620

49.832

9.692

67.554

42.695

34.175

67.562

60.736

14.483

106.972

87.201

12/2006

22.968

32.252

18.161

36.289

20.177

34.371

18.423

4.064

21.692

15.354

11.278

22.665

19.429

5.451

47.987

26.712

01/2007

14.128

14.646

9.809

18.102

13.841

14.116

9.469

1.649

10.416

9.642

4.295

17.768

13.277

2.316

21.412

12.971

02/2007

14.975

18.293

10.721

21.040

12.938

19.830

11.128

1.822

10.096

9.820

5.489

20.421

15.837

2.681

22.721

15.047

03/2007

21.862

28.937

16.568

31.847

16.888

33.071

18.828

2.778

15.137

15.856

7.258

27.696

22.803

4.353

32.113

24.892

04/2007

30.118

42.301

23.383

46.208

17.125

51.086

26.691

3.994

19.091

20.164

12.359

34.034

26.960

6.729

52.942

35.589

05/2007

30.327

35.659

29.108

45.495

19.841

51.959

23.148

2.105

19021

23

12.611

32.254

29.442

5.045

57.357

33.300

06/2007

22.301

20.683

19.773

41.001

15.852

41.239

22.733

3.790

17314

0

10.282

25.567

23.112

5.371

42.324

25.128

07/2007

7226

41.617

24.962

57.665

13.015

50.003

27.754

4.239

11785

0

2.047

35.181

33.175

7.565

51.652

2.709

Categoria 2 (Previsao)

Periodo

Produtos

P1

P2

P3

P4

P5

P6

P7

P8

P9

P10

P11

P12

P13

P14

P15

P16

05/2007

36.730

44.091

30.115

49.497

24.231

51.362

27.104

6.084

22.724

10.108

34.004

31.341

4.982

56.171

06/2007

22.101

31.009

22.813

31.798

7.509

32.225

17.695

2.309

11.717

o

4.453

26.759

23.288

4.280

43.066

33.733

07/2007

48.195

28.981

54.658

52.268

22.545

3.528

38.932

30.545

8.912

52.958

20.887




