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RESUMO

Esta dissertacdo aborda técnicas de previsdo de demanda, com vistas a elaboragdo de uma
metodologia capaz de auxiliar a tomada de decisdes no meio empresarial. Para tanto, sdo
apresentados os principais modelos estatisticos de previsdo, os quais sdo capazes de projetar
no futuro, padrdes e tendéncias observadas em demandas passadas. Além disto, ¢ formulado
um procedimento para a estruturacdo de um sistema de previsdo de demanda. No
procedimento proposto, a partir de uma sequéncia estruturada de passos, sdo indicadas as
diretrizes para a implementacdo das técnicas de previsdo de demanda apresentadas no
trabalho. Um estudo de caso, realizado em uma induastria do ramo alimenticio, faz a

integracao das técnicas e procedimentos apresentados.
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ABSTRACT

This thesis reviews forecasting techniques and their application in industry. Our main
objective is to propose and test a methodology that allows forecasting techniques to be used as
a supporting tool in managerial decision making. For that purpose, we review the main time
series analysis models. In short, such models allow the analyst to project into future periods
patterns and trends that were recognizable from the analysis of past demand data. We also
propose a sequence of steps for setting up and maintaining a forecasting system for predicting
future demand of products or services. Our procedure is implemented in six main steps,
covering issues such as product classification and the analysis of some software available to
proceed with the model calculation. A case study from the food industry illustrates the

forecasting techniques reviewed and the steps of the method we propose.
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CAPITULO 1

1 Introducao

Previsdes de demanda desempenham um papel-chave em diversas areas na gestdo de
organizagdes. A area financeira, por exemplo, planeja a necessidade de recursos analisando
previsdes de demanda de longo prazo; as mesmas previsdes também servem as areas de
recursos humanos e marketing, no planejamento de modificagdes no nivel da forca de
trabalho e no agendamento de promog¢des de vendas (Krajewski & Ritzman, 1999). Talvez
mais do que em qualquer outra area de uma organizagao, previsdes de demanda sdo essenciais
na operacionalizacdo de diversos aspectos do gerenciamento da producao. Alguns exemplos
sdo a gestdo de estoques, o desenvolvimento de planos agregados de producao e a viabilizagao
de estratégias de gerenciamento de materiais como o MRP (Material Requirements Planning
— Planejamento das Necessidades de Materiais); mais exemplos s3o apresentados em Elsayed
& Boucher (1994). Desta forma, técnicas estatisticas para modelagem de dados de demanda

tém merecido a atencdo de engenheiros e gerentes de producao.

Previsdes de demanda s3o elaboradas utilizando: (i) métodos quantitativos, (i)

métodos qualitativos, ou (iii) combinacdes de métodos quantitativos e qualitativos.

M¢étodos quantitativos utilizam dados historicos para prever a demanda em periodos
futuros. A previsao da demanda futura requer a constru¢do de modelos matematicos a partir
dos dados disponiveis (ou seja, a partir de dados que descrevem a variagdo da demanda ao
longo do tempo; este grupo de dados ¢ denominado série temporal). As diferentes técnicas
disponiveis para construcdo desses modelos sdo denominadas técnicas de forecasting. A

técnica de forecasting mais difundida nas organizagdes industriais e de servigos, em grande



parte por encontrar-se disponivel em planilhas eletronicas como Microsoft Excel (1997) e

Quattro Pro (1999), ¢ a regressao linear simples (Seber, 1977).

Me¢étodos qualitativos baseiam-se em opinides de especialistas, os quais fundamentam-
se no julgamento de executivos, apreciacdo do pessoal de vendas e expectativas dos
consumidores. Como diferentes individuos apresentam preferéncias distintas, esses métodos
sdo vulneraveis a tendéncias que podem comprometer a confiabilidade de seus resultados.
Dentre os métodos qualitativos mais utilizados, destaca-se o método Delphi, apresentado em

Krajewski & Ritzman (1999), entre outros.

Os métodos qualitativos tém sido, historicamente, os mais utilizados na previsdo da
demanda (Mentzer & Cox, 1997). Tais métodos costumam apresentar um baixo grau de
precisdo; apesar disto, continuam sendo amplamente utilizados nas empresas, mesmo com a
difusdo de métodos quantitativos mais avangados, impulsionada pelo avanco na capacidade de
processamento e armazenamento de dados computacionais (Sanders & Manrodt, 1994). A
utilizacdo dos métodos qualitativos parece estar relacionada ao fato das previsdes por eles
geradas corresponderem as metas de demanda estabelecidas pelas empresas (Dias, 1999). A
escassa fundamentacdo tedrica dessas previsdes pode explicar, em grande parte, a baixa

acuracia dos métodos qualitativos de forecasting.

O forecasting ¢ frequentemente confundido com planejamento. No entanto, enquanto
o0 objeto de estudo do planejamento ¢ o comportamento do negdcio, sistemas de forecasting
buscam analisar tal comportamento no tempo futuro. Esta relacdo ¢ apresentada na Figura 1.
Meétodos de forecasting sdo usados para prever os resultados de cursos de agdo propostos no
planejamento: se os resultados ndo forem potencialmente satisfatorios, o planejamento deve
ser revisto. Esse processo deve ser repetido até que os resultados previstos para o
planejamento sejam satisfatorios. Planos revisados sdo entdo implementados, e os resultados
obtidos monitorados para serem usados no proximo periodo de planejamento. O processo da
Figura 1 parece intuitivo. Porém, na pratica, muitas organizagdes revisam previsoes, ao invés

de revisarem planos.
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FIGURA 1. Relagdo entre forecasting e planejamento. (Adaptado de Armstrong, 1999).

O tema desta dissertagdo consiste na elaboracdo de uma metodologia para
implementagdo de sistemas de previsao de demanda. Esta metodologia, contribuig¢do original
do trabalho, serd ilustrada, em parte, através de uma aplicagdo em uma empresa industrial do
ramo alimenticio, localizada no Estado do Rio Grande do Sul. Na aplicagdo em questdo,
pretende-se fazer um comparativo entre técnicas de previsdo de demanda, com vistas a
determinagdo daquelas que melhor se adequem ao perfil de demanda dos produtos
manufaturados pela empresa. Para tanto, serdo necessarios conhecimentos sobre modelagem

estatistica de dados temporais.

1.1 Justificativa do Trabalho

A tomada de decisdes ¢ um fato cotidiano que desempenha um papel relevante dentro

das empresas. Atualmente, o alto grau de competitividade no meio empresarial exige a



capacidade de tomar decisOes rapidas e precisas. A qualidade da tomada de decisdao tem
relagdo direta com os dados disponiveis para o tomador de decisdo e com sua habilidade em

extrair destes dados informacdes relevantes.

Através das técnicas de forecasting, que sdo o objeto de estudo dessa dissertacdo, ¢
possivel extrair dos dados passados disponiveis sobre um processo de demanda, informagdes
que permitirdo a modelagem matematica de seu comportamento. A suposicdo de uma
continuidade nesse comportamento permite a realizacdo de previsdes, cuja qualidade e
precisdo sdo muito superiores aquelas das previsdes feitas com base intuitiva, baseadas
unicamente na experiéncia dos decisores. Adicionalmente, os modelos sdo atualizaveis e, uma
vez atualizados, eles passam, de imediato, a refletir as alteragdes do processo, fornecendo

prontamente subsidios as novas tomadas de decisdo.

Sdo intmeras as aplicagdes de forecasting dentro de uma empresa. A
operacionalizacdo satisfatoria de estratégias de planejamento e controle da producdo, por
exemplo, estd fortemente associada a existéncia de um sistema eficiente de previsdo de
demanda. Outros exemplos, como a definicdo de politicas de expansdo ou reducdo da
capacidade produtiva, associadas ao planejamento estratégico da empresa, também podem ser
facilmente encontrados na literatura (Hill, 1994; Tompkins et al., 1996). Vé-se, entdo, que o
uso do forecasting viabiliza, na empresa como um todo, a realizagdo de tomadas de decisao
mais ageis € com maior acuracia, as quais se refletirdio em maior velocidade de resposta, em

menores perdas e, portanto, em uma maior competitividade no mercado.

1.2 Objetivos do Trabalho

1.2.1 Objetivo Principal

O objetivo principal deste trabalho ¢ elaborar uma metodologia para implementacao
de sistemas de previsdo de demanda. A aplicacdo principal prevista para essa metodologia
deverd ocorrer em empresas do ramo industrial; desta forma, os passos metodoldgicos

propostos devem ser particularmente adequados a este tipo de empresa.



1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo analisar técnicas de modelagem, montar um sistema de
forecasting que utilize critérios para classificagdo de produtos e fornecer apoio nos pontos

citados abaixo:
e Planejamento dos itens a serem manufaturados na linha de producao;
e Planejamento dos prazos de entrega de produtos acabados;

e Planejamento da necessidade de produtos semi-acabados, componentes, materiais

¢ mao-de-obra;

e Controle do estoque de pecas de reposi¢ao no almoxarifado.

1.3 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo esta estruturada da seguinte maneira. No capitulo 1, é apresentado o
tema abordado, as justificativas para a escolha do mesmo, os objetivos a serem alcangados, e

a estrutura e limitacdes deste trabalho.

No capitulo 2 ¢ feita uma revisdo bibliografica. Através desta revisdo, busca-se
apresentar de forma concisa, inclusive com o uso de exemplos praticos, as técnicas

quantitativas mais utilizadas na area da previsdao de demanda.

No capitulo 3 € proposta, de forma genérica, uma metodologia para a estruturagcdo de

um sistema de forecasting.

No capitulo 4 ¢ apresentado um estudo de caso realizado em uma empresa do ramo

alimenticio.

O capitulo 5 ¢ reservado para as conclusdes e para sugestdes de possiveis

desdobramentos futuros deste trabalho.



1.4 Delimitacio

Esta dissertacdo descreve uma metodologia aplicada a solugdo de certo problema
especifico e, portanto, apresenta limitagdes. A primeira limitacdo diz respeito ao escopo

teorico do trabalho; as demais limitagdes estdo relacionadas ao estudo de caso apresentado.

As técnicas investigativas utilizadas no trabalho compreendem os modelos de Box-
Jenkins e os modelos de suavizacdo exponencial, ndo sendo abordadas, de forma detalhada,

outras técnicas de previsdo de demanda.

O estudo de caso apresentado neste trabalho foi realizado em uma empresa especifica
do setor alimenticio do Estado do Rio Grande do Sul. Portanto, ndo faz parte deste trabalho a

generalizacdo dos resultados obtidos a outras empresas do setor.

A aplicagdo pratica acima citada ndo inclui uma anélise financeira do investimento

necessario para a implantacao das técnicas de forecasting na empresa em estudo.

No estudo de caso apresentado, somente serdo analisados individualmente os produtos
que apresentam maior impacto financeiro para a empresa, sendo os demais tratados

agrupadamente.



CAPITULO 2

2 Revisao Bibliografica

A previsao de demanda utilizando métodos quantitativos pode ser feita através de
varios modelos matematicos. O emprego de cada modelo depende basicamente do
comportamento da série temporal que se deseja analisar. Uma série temporal pode exibir até
quatro caracteristicas diferentes em seu comportamento: média, sazonalidade, ciclo e

tendéncia (Makridakis et al., 1998). Estas caracteristicas estdo exemplificadas na Figura 2.

A caracteristica de média existe quando os valores da série flutuam em torno de uma
média constante. A série possui caracteristica sazonal quando padrdes ciclicos de variacao se
repetem em intervalos relativamente constantes de tempo. A caracteristica ciclica existe
quando a série exibe variacdes ascendentes e descendentes, porém, em intervalos nao
regulares de tempo. Finalmente, a caracteristica de tendéncia ocorre quando a série apresenta

comportamento ascendente ou descendente por um longo periodo de tempo.

Toda variagdo em uma série temporal que ndo pode ser explicada pelas caracteristicas
demonstradas na Figura 2 ¢ devida ao ruido aleatorio no processo gerador dos dados; tal

ruido nfo é matematicamente modelavel.

A seguir, sdo apresentados os principais modelos utilizados como métodos

quantitativos para previsao de demanda.



Média

Tendéncia

Ciclo

Sazonalidade

FIGURA 2. Caracteristicas de uma série temporal. (Adaptado de Makridakis et al., 1998).

2.1 Modelos de Suavizaciao Exponencial

Os modelos de suavizagdo exponencial sdo amplamente utilizados para previsdo de
demanda devido a sua simplicidade, facilidade de ajustes e boa acuracia. Estes métodos usam
uma ponderagdo distinta para cada valor observado na série temporal, de modo que valores
mais recentes recebam pesos maiores. Assim, os pesos formam um conjunto que decai

exponencialmente a partir de valores mais recentes.



2.1.1 Suavizacido Exponencial para um Processo Constante

Se a série temporal mantém-se constante sobre um nivel médio, uma suaviza¢do
exponencial simples pode ser usada para a previsdo de valores futuros da série. Sua

representacdo matematica vem dada por (Makridakis et al., 1998)
2t+1 =0z, + (1 - O{)Et ’

onde z,,, ¢ a previsdo da demanda para o tempo 7+1, feita no periodo atual #; o ¢é a constante
de suavizagdo, assumindo valores entre 0 e 1; z, ¢ o valor observado na série temporal para o

tempo ¢, e, z, ¢ o valor da previsdo feita para o tempo .

Uma forma de medir a acurécia da previsao, ¢ calcular o erro gerado pela mesma; ou

seja, e, =z, —zZ, .

Para ilustrar estes conceitos, suponha que se deseje saber a previsdo de demanda de
um eletrodoméstico para os proximos 3 meses. Considere a ultima demanda observada como

sendo 53 unidades e a =0,1. Assim,
z, =53, é a estimativa inicial da demanda no tempo ¢
e, =z, —z, =2, ¢ adiferenga entre o valor real e o valor previsto;

z, =0z, +(1-a)z, =0,1x55+(0,9)53 =53,2, ¢ a previsdo para o més 2, feita no més

correspondente a ¢ = 1. O restante dos valores esta na Tabela 1.

TABELA 1. Previsdo de demanda de um eletrodoméstico.

t z, Previsdo(z,) e,
1 55 53 2
2 52 53,2 -1,2
3 54 53,08 0,92

As previsdes de demanda (z,) feitas neste exemplo, foram calculadas sempre no

periodo imediatamente anterior [Z (¢ —1)]. Previsdes podem ser feitas para mais de um
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periodo; desta forma, porém, ndo ocorre a atualizacao do modelo a cada periodo, aumentando

assim o componente de erro.

O valor da constante de suavizagdo « ¢ arbitrario. A determinagdo do melhor valor
para a constante pode ser feita iterativamente, utilizando alguma forma de comparagao; como
por exemplo, a média do quadrado dos erros, MQE. Desta maneira, seleciona-se
aleatoriamente um valor inicial para a constante, a partir do qual previsdes sdo geradas.
Comparam-se os valores previstos com os reais, ¢ calcula-se a média do quadrado das
diferengas entre os mesmos; o pardmetro que minimiza essa média ¢ utilizado no modelo

final. Pacotes computacionais determinam automaticamente o melhor valor de « .

A magnitude da constante o determina a velocidade de resposta do modelo frente a
mudangas na demanda (Montgomery et al., 1990). Valores pequenos de « fazem com que o
modelo demore a assumir mudangas no comportamento da série; com valores grandes de «, 0

modelo reage rapidamente.

Os modelos de suavizacdo exponencial simples requerem uma estimativa inicial para

z,. Quando dados historicos estdo disponiveis, pode-se usar uma média simples das N
observagdes mais recentes como Z,; caso contrario, pode-se utilizar a ultima observagdo, ou

fazer uma estimativa subjetiva.

2.1.2 Modelo de Holt

O modelo de Holt pode ser utilizado, de maneira satisfatoria, em séries temporais com

tendéncia linear. Este modelo emprega duas constantes de suavizagdo, @ ¢ £ (com valores

entre 0 e 1), sendo representado por trés equacdes (Makridakis et al., 1998)

Lt =0z, + (1 —0{)(Lt_1 +Tt—1) > (1)

I=pL~L)+A=-pT,, 2)

2. =L +kT. 3)
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As equagoes (1) e (2) fazem uma estimativa do nivel e da inclinagdo da série temporal,
respectivamente. J& a equacgdo (3), calcula a previsdao da demanda para os proximos k

periodos.

Assim como na suavizagdo exponencial simples, o método de Holt requer valores
iniciais, neste caso L, e I;. Uma alternativa para estes célculos iniciais € igualar L, ao
ultimo valor observado na série temporal e calcular uma média da declividade nas ultimas
observagdes para I;,. Uma outra forma de calculo ¢ a regressdo linear simples aplicada aos
dados da série temporal, onde se obtém o valor da declividade da série temporal e de L, em
sua origem.

Para exemplificar o método de Holt, suponha que se deseja saber a previsdo da
demanda para os proximos 3 meses de um produto que possui tendéncia ascendente.

Considere que as vendas nos ultimos 12 meses foram 4, 6, 8, 10, 14, 18, 20, 22, 24, 28, 31 ¢

34 unidades/més (Winston, 1994). Assim, L, =34 representa o Ultimo valor observado na
série; e,

_(6-4)+(8-6)+...+(34-31)
11

T, =2,73, é o valor médio da declividade nos Gltimos

12 meses.

Considerando o =0,3 ¢ f=0,1, obtém-se os valores apresentados na Tabela 2. A

seguir sdo apresentados exemplos dos calculos para o periodo correspondente ao tempo =1
Zyy =L, + kT, =34+1(2,73)=36,73 ;
e, =z,—z, =40-36,73=3,27;
L, =03z+0,7(L,+T,)=0,3(40)+0,7(34+2,73) =37,71;
T, =01(L,—L,)+0,9T, =0,1(37,71-34) + 0,9(2,73) = 2,83 ;

2, =L +kT, =37,71+1(2,83) =40,54.
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TABELA 2. Previsdo de demanda pelo método de Holt.

t Z Ll T; Z €

1 40 37,71 2,83 36,73 3,27
2 47 4248 3,02 40,54 6,46

3 50 46,85 3,16 455 4,5

Os valores das constantes de suavizagao no modelo de Holt podem ser determinados
de forma semelhante a usada na suavizacdo exponencial simples; ou seja, uma combinagdo de

valores para @ e £ que minimize a MQE.

2.1.3 Modelos de Winters

Os modelos de Winters descrevem apropriadamente dados de demanda onde se
verifica a ocorréncia de tendéncia linear, além de um componente de sazonalidade. Dados de
demanda sazonal caracterizam-se pela ocorréncia de padrdes ciclicos de variagdo, que se
repetem em intervalos relativamente constantes de tempo. Demanda de tipo sazonal
caracteriza alguns ramos da industria alimenticia (refrigerantes e sorvetes), de cosméticos

(bronzeadores) e de servigos (intensidade de atendimento de um banco ao longo do dia).

Os modelos de Winters dividem-se em dois grupos: aditivo e multiplicativo. No
modelo aditivo, a amplitude da variagdo sazonal ¢ constante ao longo do tempo; ou seja, a
diferenca entre o maior ¢ menor valor de demanda dentro das estagdes permanece
relativamente constante no tempo. No modelo multiplicativo, a amplitude da varia¢do sazonal

aumenta ou diminui como fun¢ao do tempo.
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2.1.3.1 Modelo Sazonal Multiplicativo

O modelo multiplicativo de Winters ¢ utilizado na modelagem de dados sazonais onde
a amplitude do ciclo sazonal varia com o passar do tempo. Sua representacdo matematica vem

dada por (Makridakis et al., 1998)

Z

Lt =a + (1 - a)(szl + Tz—l) > (4)

T =pL~L)+A=PT,, )

S =yZi(1-p)S (6)
=7 L, VIO ss

2t+k = (Lt + th )St—s+k 4 (7)

onde s ¢ uma estacdo completa da sazonalidade (por exemplo, s ¢ igual a 12 quando se tem

dados mensais e sazonalidade anual); L,, 7, e S, representam o nivel, a tendéncia e a
sazonalidade da série, respectivamente; z,,, ¢ a previsdo para k periodos a frente; e,
finalmente, » ¢ a constante de suavizacdo que controla o peso relativo a sazonalidade,

variando entre 0 e 1.

A equagdo (4) difere da equagdo que trata do nivel da série no modelo de Holt, ja que
o primeiro termo ¢ dividido por um componente sazonal, eliminando assim a flutuagdo

sazonal de z,. A equagdo (5) ¢ exatamente igual a equagdo da tendéncia no método de Holt.
Ja a equagdo (6), faz um ajuste sazonal nas observagdes z, .

Como todos os métodos de suavizagdao exponencial, os modelos de Winters necessitam
valores iniciais de componentes (neste caso, nivel, tendéncia e sazonalidade) para dar inicio
aos calculos. Para a estimativa do componente sazonal, necessita-se no minimo uma estagao

completa de observacgdes, ou seja, s periodos (Makridakis ef al., 1998). As estimativas iniciais

do nivel e da tendéncia sdo feitas, entdo, no periodo s definido para o componente sazonal.

O estimador inicial para o nivel da série é dado pela média da primeira estacao
1

L =—(z;+z,+...+z2,). (8)
s

O calculo da estimativa inicial para a tendéncia requer duas estagdes completas (2s)
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T :l(zs+l_zl +Zs+2_ZZ +..‘+ZS+S_ZSJ. (9)
S S

Si=sb. Sy=L 8= (10)

Estimadores diferentes dos apresentados nas equagdes (8), (9) e (10) estdo disponiveis
na literatura. Alguns exemplos podem ser encontrados em Winters (1960), Johnson &

Montgomery (1974), Hamilton (1994) e Elsayed & Boucher (1994).

A Tabela 3 apresenta um exemplo de previsdo de demanda utilizando o modelo

multiplicativo de Winters, com «a =0,822, £=0,055 ¢ y =0. Para tanto, ¢ utilizada uma

série temporal sazonal com dados dispostos trimestralmente (Makridakis et al., 1998). Os

calculos iniciais da tabela sdo apresentados a seguir

L :i(z1 tz, +...+z4):%(362+385+432+341):380;

1(z.—z, z.—z Z.—Z
T, =—|2—L4= 24 48 =4

4 4 4 4

1(382-362 409-385 498-432 387-341
+ + + =9,75;

4\ 4 4 4
=222 953,
L, 380
=238 613,
L, 380
=5 B2y,
L, 380
s, =234 _(897.
L, 380

s

Zy =L, +kT,)S, =(380+1x9,75)0,953=371,29;

z 382
L=a=+(1-a)L +T)=0,822
5 S ( )( K s) 0953

1 9

+(1-0,822)(380+9,75) = 398,99 ;

T, = B(L,— L )+(1— B)T. =0,055(382 —380) + (1—0,055)9,75 =10,26 ;



15

z 382
S.=r=31+(1-%)S, =0
s=77 1-7)S, 308,99

5 >

+(1-0)0,953=0,953.

TABELA 3. Previsdo de demanda pelo modelo multiplicativo de Winters.
(Adaptado de Makridakis ez al., 1998).

t oz, L T, S, 2,
1 362 - - 0953 -
2 385 - - 1,013 ]
3 432 - - 1,137 -

4 341 380 9,75 0,897 -
5 382 39899 1026 0,953 371,29 (k=1)
6 409 404,68 10,01 1,013 414,64 (k=1)
7 498 4339 11,07 1,137 47143 (k=1)
8 387 4337 10,45 0,897 399,30 (k=1)
9 - - - - 423,11 (k=1)

10 - _ ; _ 460,57 (k=2)

Os valores das constantes de suavizagdo seguem a mesma logica de determinacdo

sugerida para os outros métodos de suavizagao exponencial.

2.1.3.2 Modelo Sazonal Aditivo

O modelo aditivo de Winters ¢ utilizado na modelagem de dados sazonais onde a
amplitude do ciclo sazonal permanece constante com o passar do tempo. Suas equacdes

matematicas sdo (Makridakis et al., 1998)

L=a(z, =S )+1-a) L +T,), (11)
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=L -L)+A-PT_, (12)
S, =y(z,—L)+1A-7)S_,, (13)
2t+k :Lt +th +St—s+k . (14)

A equacdo da tendéncia permanece a mesma utilizada para o modelo multiplicativo
[ver equacdo (5)]. Nas demais equagdes, a unica diferenca ¢ que o componente sazonal estd
efetuando operagdes de soma e subtragdo, ao invés de multiplicar e dividir.

Os valores iniciais de L, e 7, sdo calculados de forma idéntica ao modelo
multiplicativo. J4 os componentes sazonais sdo calculados da seguinte forma

S=z-L,S,=z,-L,..,S8 =z —-L

s s K s

2.2 Modelos de Decomposicao

Os modelos de decomposicdo estdo entre as técnicas mais antigas para a analise de
séries temporais (Makridakis et al., 1998). Estes modelos partem do principio de que uma
série temporal pode ser representada por seus componentes separadamente. Assim, a série

principal ¢ decomposta em séries para sazonalidade, tendéncia, média, ciclo e ruido aleatorio
SérieTemporal = f(S,,T,,L,,C,,a,).

Modelos de decomposicao se dividem em aditivo e multiplicativo. No modelo aditivo,
como o proprio nome informa, a série temporal ¢ constituida pela soma de seus componentes;

ou seja,
z,=8+T,+L,+C, +a,.

J4 no modelo multiplicativo, a série temporal € constituida pelo produto dos componentes,
z, =8 xT,xL,xC, xa,.

Uma vez feita a decomposicao da série temporal, sua previsdo para periodos futuros ¢

feita a partir do reagrupamento das previsdes individuais dos componentes. Uma vez que o
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componente de ruido aleatério ndo ¢ modelavel, seu valor ¢ igualado a zero no modelo

aditivo, e um no modelo multiplicativo.

A aplicabilidade destes modelos se deve ao fato que padrdes na série podem ser

melhor visualizados ap6s a decomposi¢ao da mesma.

2.3 Modelos de Box-Jenkins

Os modelos de Box-Jenkins, também conhecidos como Modelos Autoregressivos
Integrados a Meédia Movel, ou simplesmente ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), foram propostos por George Box e Gwilym Jenkins no inicio dos anos 70 (Box et

al., 1994).

Os modelos de Box-Jenkins partem da idéia de que os valores de uma série temporal
sdo altamente dependentes, ou seja, cada valor pode ser explicado por valores prévios da
série. Os modelos ARIMA representam a classe mais geral de modelos para a analise de
séries temporais. Alguns conceitos devem ser analisados para o entendimento dos modelos

Box-Jenkins; tais conceitos sdo apresentados na sequéncia.

2.3.1 Conceitos Basicos para a Compreensiao dos Modelos Box-Jenkins

e Modelos Estocasticos e Deterministicos

A representagdo de fendmenos fisicos mostrada numa série temporal pode ser feita
através de uma modelagem matemdtica. Nos modelos, valores podem ser agrupados e
descritos através de equacdes matematicas. Pode-se utilizar modelagem matematica, por
exemplo, para prever o valor de variaveis de interesse em qualquer momento no tempo, caso
as variaveis sejam dependentes do tempo. Sempre que uma previsdo exata for possivel, os
modelos sdo ditos deterministicos. No entanto, muitos fendmenos ndo sdo de natureza

deterministica, devido a incidéncia aleatoria de fatores desconhecidos; nestes casos, a
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previsdao do valor futuro estd sujeita a um calculo de probabilidade. Modelos matematicos

desenvolvidos para analisar tais sistemas sao ditos estocdsticos.

Um processo estocastico ¢ caracterizado por uma familia de varidveis aleatorias que
descrevem a evolucdo de algum fendmeno de interesse. Processos estocasticos que
caracterizam os estudos de séries temporais descrevem a evolucdo temporal de um fendmeno
de interesse. Neste trabalho, processos estocasticos sao designados, de maneira abreviada, por

processos.

e Modelos Estocasticos Estacionarios e Niao-Estacionarios

Uma importante classe de modelos estocésticos utilizados na representagdo de séries
temporais sdo os modelos estaciondrios. Tais modelos pressupdem um processo sob
equilibrio, onde a familia de variaveis se mantém a um nivel constante médio (Box et al.,
1994). Porém, muitas séries temporais sdo melhor representadas por modelos ndo
estacionarios. Séries estaciondrias € nao estaciondrias vém representadas graficamente na

Figura 3.

(a)

- Ja~alhoN o
(6> "\V\IJJ"’ SN~ IS
©

FIGURA 3. Séries temporais. (Fonte: Box & Lucefio, 1997).
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Os graficos (a) e (b) na Figura 3 mostram séries temporais exibindo variacao
estacionaria. Tais séries variam de maneira estavel no tempo, sobre um valor de média fixo. O
gréafico (c¢) mostra uma série temporal ndo estaciondria, a qual ndo se desloca no tempo sobre

uma média fixa.

A série da Figura 3(a) ¢ uma série de ruido aleatério. Em tais séries, as diferencas

entre as observagdes e a média sdo estatisticamente independentes, seguindo alguma

distribuigio de probabilidade (geralmente normal, com média zero e desvio padrio o). A

propriedade chave em uma série de ruido aleatorio ¢ que a ordem na qual as observagdes
ocorrem ndo informa nada a respeito da série. Assim, valores passados da série ndo podem ser

utilizados na previsao de valores futuros (Box & Lucefo, 1997).

A série da Figura 3(b) também ¢ estaciondria, mas apresenta ruidos
autocorrelacionados. Nesse caso, diferencas entre observacdes e¢ a média nao sao
estatisticamente independentes entre si. Dependéncia estatistica implica na probabilidade de
uma diferenca qualquer ser influenciada pela magnitude das demais diferencas na série. Na

série da Figura 3(b), diferencas positivas tendem a seguir diferencas positivas e vice-versa.

A autocorrelagdo difere da correlagdo pela seguinte razdo. A correlagdo mede o grau
de associagdo entre duas séries temporais distintas. Ja4 a autocorrelacdo mede a associagdo

entre valores da mesma série, em diferentes periodos defasados de tempo (ver Tabela 4).

Finalmente, a Figura 3(c) ilustra uma variagdo ndo estacionaria. Essas séries sao
encontradas com freqiiéncia em aplicagdes na indistria, bem como em estudos de economia e

negocios.

e Modelo de Filtro Linear

Os modelos estocasticos sdo baseados na idéia (Yule, 1927 apud Box et al., 1994) de
que uma série temporal z,, com valores sucessivos altamente dependentes, pode ser estimada a

partir de uma série de ruido aleatério «,, apropriadamente transformada através de uma

funcdo matematica.
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O processo de ruido aleatorio a, ¢ transformado no processo z; por uma funcao de
filtro linear. A fungdo de filtro linear faz uma soma ponderada de ruidos aleatdrios prévios,
isto é

z=M+a,+ya,  +y,a, ,+..., (15)
ou

z,=p+y(Ba,,

onde u ¢ o nivel do processo, B ¢ um operador de defasagem, expresso por B"a, =a e

t—m >

w(B)=1+y,B+w,B* +... é 0 operador linear que transforma a, em z, (também chamado
fungdo de transferéncia do filtro; Box et al., 1994).

Modelos derivados da equagdo (15) podem representar tanto séries estaciondrias

quanto séries ndo-estacionarias. Se uma seqiiéncia de  ’s € finita, ou infinita e convergente, o

processo z; € estaciondrio, com média p. Caso contrario, z, ¢ ndo estacionario e x € apenas um

ponto de referéncia para o nivel do processo em algum momento no tempo.

e Autocorrelacio

Uma estatistica importante na andlise de séries temporais € o coeficiente de

autocorrelagdo p . A autocorrelagdo ¢ usada para descrever a correlacao entre dois valores da
mesma série temporal, em diferentes periodos de tempo. Assim, um coeficiente de
autocorrelagdo p, mede a correlagdo entre dois valores adjacentes na série, e a
autocorrelagdo, neste caso, ¢ dita autocorrelacdo de lag (ou defasagem) 1. De maneira

genérica, o coeficiente de autocorrelagdo p, mede a correlagdo entre observagdes distantes k&

periodos de tempo (ou seja, uma autocorrelacdo de lag k).

A autocorrelacdo de lag k ¢ medida pelo coeficiente p, , definido por (Box et al., 1994)

E[(Zt — :u)(Zz—k — ,Ll)]

k= > o (16)
VEI(z, - ) 1El(z,., — 1)°]

ou
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0, = E[(Zt _:u)(zzt—k —ﬂ)] , (17)
(e}

z

2 ‘A . , e
onde o ¢ a variancia da série temporal.

Uma estimativa do coeficiente de autocorrelagdo populacional p, nas equagdes (16) e

(17) ¢é dado pelo coeficiente de autocorrela¢do amostral

Z(Z —2)(z,, —2)
r, == ,comk=0,1,2,..,n, (18)

3 (2 - 2)?

t=1

onde

Na pratica, para se obter uma boa estimativa do coeficiente de autocorrelagdo, deve-se
dispor de pelo menos 50 observagdes da variavel z. O numero de autocorrelagdes de lags
diferentes que se calcula para a analise da série temporal deve ser de n/4, onde n € o nimero

total de observagdes na série.

A seguir ¢ apresentado o célculo da autocorrelagdo de /ag 1 da série temporal utilizada

na Tabela 5. Para tanto, usa-se o desenvolvimento demonstrado na Tabela 4.
Utilizando a equacao (18), e os somatorios da Tabela 4, chega-se a

254969 _ 1o
300,493

o que implica em uma forte associacdo entre os valores da série em questdo, para uma

defasagem igual a 1.

Similarmente a autocorrelagdo, a autocorrela¢do parcial também permite analisar o
relacionamento entre valores de uma série temporal. Porém, a autocorrelacao parcial mede o
grau de associagdo entre z; € z.4, quando o efeito de outros lags — 1, 2, 3, ..., (k1) — sdo

removidos (ver Box et al., 1994). A autocorrelagdo parcial é representada por ¢, .

O coeficiente de autocorrelagdo parcial ¢,, ¢ o k“" coeficiente em um processo

autoregressivo de ordem k (ver Box et al., 1994).
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Uma vez apresentados os conceitos basicos anteriores, passa-se ao detalhamento dos

modelos de Box-Jenkins.

TABELA 4. Desenvolvimento para o calculo da autocorrelagdo de lag 1 da série utilizada na Tabela 5.

t Z Zi (Zz _Z) (Zt—l - 2) (Zt - 2)2 (Zz - 2)(Zz—1 - Z)

1 0,636 - 0,198 - 0,039 -
2 1,057 0,656 0,599 0,198 0,359 0,119
3 1,750 1,057 2,208 0,599 4,874 -1,323
4 0489 -1,750 20,947 2,208 0,896 2,090
5 281 -0,489 3,319 20,947 11,015 3,142
49 1,799 -0,937 2,257 -1,395 5,093 3,148
50 -1,698  -1,799 2,156 2,257 4,648 4,865
Z= 0458 > 300,493 254,969

2.3.2 Modelos Autoregressivos

Um modelo estocastico util na representacdo de um grande nimero de séries temporais
¢ 0 modelo autoregressivo. Neste modelo, o valor corrente do processo ¢ expresso como uma

combinagdo linear finita de valores prévios do processo e um ruido aleatorio a;.

Definem-se os valores observados de um processo em espacos de tempo igualmente

divididos ¢, ¢-1, t-2,... por z,, z,,, 2z, ,, ...
Definem-se também z,, Z, |, Z,_,, ... como sendo desvios da média y, ou seja,
2y =z, M, Z =2 H, 2, =2y e

Entdo, a equacao

2=+ 0,7, +a,, (19)
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representa um processo autoregressivo de ordem p, ou simplesmente AR(p). A razdo para o

nome autoregressivo € pelo fato de um modelo linear
Z=¢x +4,X,+...+9,X, +a, (20)

relacionando uma varidvel dependente z a um grupo de varidveis independentes xi, x2, ..., X, €
a um termo de erro a, ser geralmente referido como um modelo de regressdo. Assim, z ¢ dito
regredido em X1, X2, ..., Xp. Na equagdo (19), a variavel z ¢ regredida em valores prévios da

propria variavel; por essa razdo, o modelo ¢ denominado autoregressivo (Box et al., 1994).

Os coeficientes autoregressivos @i, ¢, ..., ¢y, sdo parametros que descrevem como um
valor corrente z, relaciona-se com valores passados z.i, z., .., zm, O coeficiente

autoregressivo de ordem p pode ser expresso usando a defini¢do do operador B
¢(B)=1-$B-$,B* —...—$,B”,

simplificando a representagdo matematica do modelo autoregressivo para
#(B)z, =a,.
O modelo AR(p) contém p+2 pardmetros desconhecidos (i, @i, ¢, ..., do, G.), OS

quais podem ser estimados a partir dos valores observados na série temporal. ¢ ¢ a variancia

do processo de ruido aleatorio q,.

Pode-se demonstrar que o modelo autoregressivo ¢ um caso especial do modelo de

filtro linear. Substitua z, | no lado direito da equagdo (19) pela expressdo (Montgomery et al.,

1990)

2=zt Z ¢p3t7p71 +a,,. (21)

A seguir, repita as substituigdes para z, ,, Z, 5, etc., obtendo, assim, uma série infinita
de a’s. Desta maneira, ¢(B)Z, =a, é equivalente a Z, =w(B)a,, ou w(B)=¢"(B), como
queria-se demonstrar.

Processos autoregressivos podem ser estaciondrios ou ndo estacionarios (Box ef al.,

1994). A premissa necessdria para a estacionariedade ¢ que o operador autoregressivo

$(B)=1-¢,B—¢,B’ —...—¢,B”, considerado como sendo um polindmio em B de grau p,

tenha todas as suas raizes ¢(B) =0 maiores que 1, em valores absolutos (ou seja, todas as
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raizes devem estar fora do circulo unitario). Esta condicdo ¢ derivada do fato que a série

infinita de ;’s deve convergir para o processo (Z,) ser estacionario.

O processo autoregressivo possui dois importantes casos especiais: 0s processos de

primeira e segunda ordem.

Se p = 1, tem-se um processo autoregressivo de primeira ordem, designado por AR(1)

e descrito por

Z,=¢4zZ,,+a,. (22)
Este processo também ¢é conhecido como processo de Markov [num processo de Markov, para
saber-se o valor assumido pela variavel de interesse num instante ¢ qualquer, necessita-se

somente a informagdo sobre o valor assumido pela mesma em #—1 (Ross, 1993)]. Para o

processo AR(1) ser estaciondrio, a raiz de ¢(B)=1—-¢, =0 deve estar fora do circulo

unitario. Isto equivale a dizer que |¢1| <1, para que a estacionariedade se verifique.

A fungdo de autocorrelagdo do processo ¢ dada por p, =¢,p, ,, com k > 0, ou
ol :¢1k, com k20, ja que p,=1. Assim, a fungdo de autocorrelagdo extingue-se

exponencialmente quando ¢, ¢é positivo. Analogamente, quando ¢, ¢ negativo, a funcdo de

autocorrelagdo extingue-se exponencialmente com alternancia de sinal.

Quando p = 2, tem-se um processo autoregressivo de segunda ordem, designado por

AR(2) e descrito por
2=z, +$Z,,+a,. (23)

Novamente, para o processo ser estacionario, as raizes da equagdo

¢(B)=1-¢B—¢,B> =0 devem estar fora do circulo unitério. Isto implica em pardmetros

¢, e ¢, que satisfagam as seguintes condigdes
() ¢, +¢ <1,
(i) ¢, -9, <le
(i) —1< ¢, <1.
A fungao de autocorrelagdao do processo AR(2) ¢ dada por

P =GPy T PPy cOM k> 0.
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Para k = 1 e 2 tem-se, respectivamente

p=te (24)

_ ¢
,02—¢2+1_¢2- (25)

As equagdes (24) e (25) sdo denominadas equacoes de Yule — Walker (Box et al.,

1994).

A fungdo de autocorrelagdo de ordem 2 é complexa. Se ¢ +4¢, >0, a fungdo de
autocorrelacdo ¢ uma mistura de distribuicdes exponenciais decrescentes. Quando
¢} +4¢, <0, a fungdo de autocorrelagio extingue-se de maneira senoidal. De uma maneira

geral, a funcdo de autocorrelacdo para um processo estacionario autoregressivo consiste de
uma mistura de distribuigdes exponenciais com ondas senoidais decrescentes (Box et al,

1994).

Um exemplo de modelo autoregressivo ¢ apresentado no exemplo 1 da se¢do 2.3.7.5.

2.3.3 Modelos de Média-Movel

Nos modelos de média movel, z,, que representa a observacao z; subtraida da média g,

depende linearmente de um ntimero finito g de valores prévios do ruido aleatério a,. Assim,

zZ,=a,—-6a,, —6,a ,—...—0 a (26)

t t

¢ chamado um processo de média movel (MA) de ordem q. O nome média movel pode levar a

equivocos de interpretagdo, ja que os pesos 1, -6, -60,, .., —6, ndo somam,

necessariamente, a unidade nem precisam ser, necessariamente, positivos (Montgomery ef al.,

1990).

O coeficiente de média movel @ de ordem g pode ser expresso usando a defini¢do do

operador B

6(B)=1-6,B—6,B>—...—6 B,
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simplificando a representagao matematica para

z, =0(B)a,,

o qual contém g+2 parimetros desconhecidos (i, 61, 6, ..., 6, o), estiméaveis a partir dos

valores observados na série temporal.

Uma vez que a série

w(B)=0(B)=1-6,B-6,B* —...—6 B‘

q

¢ finita, nenhuma restri¢ao ¢ necessaria sobre os parametros do processo de média mével para

assegurar estacionariedade.

ou

A fungdo de autocorrelagdo de um processo MA(g) €

-0,+00,,+...+6_,06,
146 +...+0;

Py = ,comk=1,2,..,¢q,¢

P2, =0 quando k > q.
Para o caso particular de um processo MA(1)

Er =a; — elat—l > (27)

Z =(1-6,B)a,, (28)

com o processo sendo estaciondrio para qualquer valor de 6,.

por

A funcdo de autocorrelagdao do processo MA(1) ¢ dada por

pkzﬁ,quandok=l,e p, =0,quando k>2.
+ 1

Outro caso particular de interesse ¢ o processo de média movel MA(2), representado

~

Z, =4, — elat—l - Hzatfz > (29)

o qual ¢ estacionario para qualquer valor de 6, e 6, .

A funcdo de autocorrelagao do processo MA(2) ¢ dada por
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_-6,1-6,)
1+ 60r+ 62

__—b
% 1+602 +6;
p, =0,para k>3.

Um exemplo modelo de média mével ¢ apresentado no exemplo 2 da se¢do 2.3.7.5.

e Invertibilidade de um processo de média movel

Processos autoregressivos e de média movel apresentam uma propriedade de interesse,
denominada invertibilidade. Considere, por exemplo, um processo MA(1), representado pela

equagdo (28), reescrito isolando a,,
a,=(1-6,B)"'zZ,. (30)

Se |6?1| <1, a equagdo (30) pode ser escrita como
a, = (z 0/B’)zZ, , ou
j=0

a,=(1+6B"+6’B>+..)Z . (31)
Isto se deve ao fato de que a expressao (Thomas, Jr. & Finney, 1992)

1
(1-x)°

para casos onde |x| <1, pode ser representada por uma série infinita de forma

l+x+x>+xX°+...+x"+....

Assim, a equacao (31) representa um processo autoregressivo de ordem infinita, com pesos

9 =-6/. Entdo, o processo MA(1) é invertido para se obter um processo AR(o). A

premissa |¢1|<1 ¢ chamada de condi¢do de invertibilidade para um processo MA(1)

(Montgomery et al., 1990).
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Em geral, para um processo MA(g) ser invertido em um AR(o0), as raizes do
polinémio @(B)=1-6,B-0,B’ —...—0,B =0 devem estar fora do circulo unitdrio. No

processo MA(2), em particular, essa condi¢do implica em
¢+ <1,
o, —¢ <le
-1<¢, <1.

As condicdes de invertibilidade para os coeficientes em um processo MA(g) sdo
idénticas as condigdes de estacionariedade para um processo AR(p). Assim, (i) o processo

MA(g) ¢ estaciondrio para todos os valores de 6 , mas ¢ inversivel apenas se as raizes da

equacdo #(B) =0 resultarem fora do circulo unitério; e, (i) o processo AR(p) ¢ estacionario
apenas se as raizes de @(B) =0 resultarem fora do circulo unitdrio, mas ¢ inversivel para

todos os valores de ¢ (Montgomery et al., 1990).

2.3.4 Modelos Mistos Autoregressivos - Média Movel

Algumas vezes, séries temporais sdo melhor modeladas com a inclusdo de termos
autoregressivos e de média movel. O resultado ¢ um modelo misto autoregressivo - média

moével de ordem (p, q)

Z=¢Z,+..+9,% ,+a,-0a, —..—0a (32)

q7t—q°>

ou, utilizando a notacdo do operador de defasagem B e rearranjando os termos na equagao

(32)
¢(B)z, = 0(B)a,
o qual pode ser abreviado para ARMA (p, q).

O modelo possui p+ g+ 2 pardmetros desconhecidos (i, @, ..., @o; O, ..., O, G ), que

podem ser estimados a partir dos valores observados na série temporal. Na pratica, os valores

de p e g sdo geralmente menores que 2 para séries temporais estaciondrias (Box et al., 1994).
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As condi¢Oes de estacionariedade e invertibilidade estabelecidas para os processos
AR(p) e MA(g) se mantém nos modelos ARMA (p, g). Ou seja, um modelo ARMA (p, q) ¢

estaciondrio se as raizes do polindmio @(B)=0 estiverem fora do circulo unitario, e

inversivel se as raizes de 8(B) =0 resultarem fora do circulo unitério.

Um caso especial de interesse pratico dos modelos mistos autoregressivo — média

movel, € o processo ARMA (1, 1), dado por
zZ,—-¢z, ,=a —06a,,,
ou
(1-¢,B)z, =(1-06,B)a, .
Este processo ¢ estaciondrio se |¢1| <1 e inversivel se |6'1| <1.

A funcdo de autocorrelagdo de um processo ARMA (1, 1) ¢

_ (1 - ¢1‘91)(¢1 - ‘91)

P07~ 240,

b

Py =¢p,, quando k=2

Como pode-se ver, o componente de média movel faz parte apenas da determinagdo de p,.
Conseqiientemente, a fung¢do de autocorrelagdo apresenta um pequeno decréscimo entre p, €
p,, decrescendo exponencialmente a partir de p,, em contraste com o modelo AR(1), que
decresce exponencialmente a partir de p,. p, € positivo sempre que ¢, for maior que 6,, e

negativo em caso contrario.

2.3.5 Modelos Nao Estacionarios

Muitas séries temporais ndo possuem uma média constante. Isto significa que, em
nenhum dado intervalo de tempo, as observacdes da série se comportam como as observagoes
de um intervalo de tempo distinto. Tais séries sdo chamadas de ndo estaciondrias na média.

Da mesma forma, ¢ possivel uma série temporal exibir ndo estacionariedade na média e na
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declividade. Um exemplo de série ndo estaciondria na média vem apresentado a Figura 4; um

exemplo de série ndo estacionaria na média e na declividade vem apresentado na Figura 5.

-

t

Zy

FIGURA 4. Série temporal ndo estacionaria na média. (Fonte: Montgomery et al., 1990).

MMM

FIGURA 5. Série temporal ndo estacionaria na média e na declividade.

Zy

(Fonte: Montgomery et al., 1990).

Séries temporais ndo estacionarias podem exibir, independente da média local (ou
média e declividade locais), um comportamento geral homogéneo, com a ocorréncia de

tendéncias que se repetem.

Séries ndo estaciondrias podem geralmente ser representadas por um operador
autoregressivo generalizado ¢(B), no qual uma ou mais raizes do polindomio ¢(B) sdo
iguais a 1 em moddulo. Em particular, se existirem d raizes unitarias, o operador @(B)

assumira a forma abaixo (Box et al., 1994)
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¢(B) = $(B)(1- B)", (33)

onde ¢(B) ¢ um operador estaciondrio. Em contrapartida, um modelo que apresenta

comportamento homogéneo ndo estacionario apresenta a seguinte forma

@(B)z, = p(B)1~B)'z, =0(B)a,,
ou

¢(B)yw, =6(B)a,, (34)
onde

w,=Viz =z -z ,. (35)

Assim, um comportamento homogéneo ndo estaciondrio pode ser representado por um
processo estacionario, com d niveis de diferenciagdo. Na pratica, d pode ser 0, 1, ou, no

maximo, 2.

Uma boa representagao do efeito da diferenciagdo sobre uma série temporal nao

estacionaria vem dada pela Figura 6.

0 +—eo—1 T T T T L T T T T T T d

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
(2) t

Vzt
SN
o oo w;

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
(b) t

Vz‘

1 S—0— 00— — 00— 00— — 00— — 00—

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
(©) t

FIGURA 6. Reducdo da ndo estacionariedade de uma série temporal apds sucessivas diferenciacdes.

(Adaptado de Montgomery et al., 1990).
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A série temporal da Figura 6(a) exibe comportamento nao estaciondrio na média e na
declividade. Apos a primeira diferenciagdo (z; — z..1), mostrada na Figura 6(b), a série passa a
apresentar ndo estacionariedade apenas na média. Apods a segunda diferenciacdo [(z; — z.1) —
(ze1 — ze2) = 2z — 2 z4y + z42], com o resultado apresentado na Figura 6(c), a série torna-se

estacionaria.

A série representada na Figura 6(a) ¢ um exemplo de série homogeneamente nao

estacionaria: apds aplicarem-se diferenciagdes, esta torna-se estacionaria.

O processo definido pelas equagdes (34) e (35) produz um eficiente modelo para
descrever séries temporais estacionarias e nao estacionarias. Esse modelo é chamado de
processo autoregressivo integrado a média mével (ARIMA) de ordem (p, d, g), onde p
corresponde a0 componente autoregressivo, d ao numero de diferenciacdes € ¢ a0 componente

de média mével. O processo € representado pela equacdo (Box ef al., 1994)

w,=¢w_ +..+9,w,_,+a,-6a, —-..-0.a,, (36)

com w, =V?z . Quando d = 0, substituindo-se w, por z, —z no modelo da equagdo (36),
obtém-se o modelo misto estacionario [equagdo (32)].

A palavra “integrado” no modelo ARIMA tem o sentido de “somado”, ja que a

equagao (35) pode ser escrita por

onde S =V~ =(1-B)" ¢éo operador de soma, definido por
Sw, :ZWH =W, W tw, +
Jj=0

Assim, o processo geral autoregressivo integrado a média mével ARIMA pode ser

gerado somando-se ou “integrando-se” o processo estacionario ARMA w,, d vezes.

A seguir, sdo apresentados alguns casos especiais do modelo ARIMA (Box et al.,

1994):

e Modelo ARIMA (0, 1, 1):

Vz, =a,-6,a,_,=(1-6B)a,,
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onde p =0,d=1¢9g =1, ¢B) =1, §¢B) = 1 - 6,B. Este modelo pode ser descrito
abreviadamente por IMA (1,1) (Montgomery et al, 1990), uma vez que ndo possui

componente autoregressivo.

e Modelo ARIMA (0, 2, 2):
vzzt =a, - elat—l - Qzat—z = (1 - QIB B Hsz)at >

ondep=0,d=2¢g=2 #B)=1, &B) =1 - 6B - 6,B*. Uma outra forma de descrever este
modelo ¢ IMA (2,2).

e Modelo ARIMA (1, 1, 1):
VZt - ¢lvzt—l =a, - elat—l , ou
(1-¢B)Vz, =(1-6,B)a,,

ondep=1,d=1,¢g=1 §B)=1-$B, AB)=1- O,B.

2.3.6 Modelos Sazonais

Grande parte das séries temporais, principalmente na industria, apresentam variagoes
sazonais (Montgomery et al., 1990). Isto ocorre quando a série exibe uma caracteristica
periddica que se repete a cada s intervalos de tempo. Por exemplo, em séries compostas por

observacdes mensais e sazonalidade anual, s ¢ igual a 12.

Define-se V, =(1—-B") como sendo o operador de diferenga sazonal. Assim,

vszt = (I_BS)Zt =z, 7z,

\

¢ a primeira diferenciacdo sazonal. Em geral, D diferenciacdes sazonais podem ser requeridas

para produzir uma série estacionaria. Neste caso, o operador de diferenciacdo sazonal de
ordem D ¢ V” =(1-B’*)”. Assim, a forma geral do modelo sazonal autoregressivo integrado

a média movel de ordem (P, D, Q) ¢ (Box et al., 1994)
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D(B*)V.z, =O(B*)a,, (37)

onde @(B’) e O(B') sdo polindbmios em B’ de graus P e (, respectivamente, que

satisfazem as condi¢des de estacionariedade e invertibilidade. A representacdo da ordem (P,
D, Q) ¢ feita em letras maitisculas, para diferencid-la da representagdo feita nos modelos nao

sazonais.

No modelo da equagdo (37), os componentes de erro « estdo geralmente

correlacionados. Assim, ¢, estaria relacionado com ¢«,,, «,,, etc. Para tratar tal

relacionamento, introduz-se um segundo modelo,
¢(B)V'a, =0(B)a,, (38)
onde a, ¢ um processo de ruido aleatorio. 4 B) e A B) sdo polindmios em B de graus p ¢ g,

respectivamente, que satisfazem as condicoes de estacionariedade e invertibilidade.

Substituindo-se a equacdo (37) na equacgdo (38), obtém-se um modelo multiplicativo

geral,
4,(BY®,(B )WV ]z, =0,(B)®,(B")a,,

chamado de processo multiplicativo de ordem (p, d, q) x (P, D, Q).

2.3.7 Modelagem da Série Temporal

Um procedimento iterativo em trés etapas pode ser utilizado na constru¢do de modelos
ARIMA (Montgomery et al., 1990). Primeiro, o modelo ARIMA ¢ identificado através da
analise dos dados histdricos. A seguir, os parametros desconhecidos do modelo sdo estimados.
Finalmente, verifica-se o modelo quanto a sua adequacgdo aos dados. Alguns exemplos de

modelagem sdo apresentados na se¢do 2.3.7.5.
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2.3.7.1 Identificacdo do Modelo

A identificacdo de um modelo ARIMA ¢ feita através da andlise dos dados que
compdem a série temporal. Geralmente, necessita-se um minimo de 50 observagdes para
identificar-se satisfatoriamente o modelo que melhor descreve a série temporal. As principais
ferramentas usadas no processo de identificagdo do modelo sdo a fun¢do de autocorrelagdao

(FAC) e a funcdo de autocorrelagdo parcial (FACP).

A escolha do modelo mais apropriado para descrever uma série temporal ndo ¢ uma
tarefa trivial, dado que existe uma grande variedade de modelos ARIMA a serem
considerados como candidatos. Na pratica, a identificagdo do melhor modelo pode ser

auxiliada pela sequéncia de passos abaixo (Makridakis et al., 1998):

1. Através do grafico da série temporal, analisa-se seu comportamento no tempo. Em
algumas situacdes, ¢ necessario fazer transformagdes nos dados (por exemplo, uma
transformagao logaritmica), com a finalidade de estabilizar a variancia da série em

estudo.

2. Uma vez estabilizada a variancia, caso tal procedimento seja necessario, verifica-
se a estacionariedade da série. Este procedimento ¢ feito em duas etapas: analise da
série temporal e dos graficos das FAC e FACP. Quando a série exibe dados em
torno de uma média constante e os graficos das FAC e das FACP apresentam
autocorrelagdes que tendem a zero rapidamente, tem-se a indicacdo de que a série
¢ estacionaria. Se algum destes requisitos ndo for observado, a série ¢&,

possivelmente, do tipo ndo estacionaria.

3. Séries nao estacionarias devem ser estabilizadas através de diferenciagdao. Para
séries ndo sazonais, faz-se a diferenciacdo das observagdes (z’; = z, — z,.1); para
séries sazonais, faz-se a diferenciagdo sazonal das observagdes (z'; = z,— z.), que
leva em consideragdo o intervalo sazonal s. Persistindo a nao estacionaridade, nova
diferenciagdo ¢ necessaria. Geralmente, a série torna-se estacionaria apos, no

maximo, duas diferenciacdes.

4. Uma vez a série estando estacionaria, os valores de D e d sdo conhecidos. Resta

determinar os componentes normais, p € ¢, € 0s componentes sazonais, P e Q.

Se a FAC extingue-se rapidamente ¢ a FACP trunca abruptamente apos o I“™ lag,

entdo p = /. Da mesma maneira, para séries sazonais, o valor de P sera igual ao
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numero de lags significativos multiplos de s na FACP. Entendem-se como /ags

significativos aqueles que ultrapassarem os limites de + 25 (r;) para a FAC, e +2S

(¢?kk) para a FACP, onde

Sr)=n P[1+2(77 +r +...+1)]"2, (39)

S@u)=n ", (40)
e N ¢é o numero de observacdes da série.

Se a FACP extingue-se rapidamente, ¢ a FAC trunca abruptamente apds o ™
lag, entdo g = [. Para modelos sazonais, o valor de Q sera igual ao nimero de /ags

significativos multiplos de s na FAC.

Quando ambas as FAC e FACP extinguem-se rapidamente, um modelo misto pode
ser necessario. Tais modelos sdo de dificil identificacdo, devendo-se usar um

processo por tentativas que inicie testando valores baixos de P, O, p ¢ q.

2.3.7.2 Estimativa dos Parametros do Modelo

Uma vez identificado o modelo, seus parametros devem ser estimados. O método dos
minimos quadrados pode ser usado na identificagdo dos pardmetros de modelos ARIMA
(Makridakis et al., 1998). Todavia, para os componentes MA, ndo existe uma férmula simples

para determinagdo das estimativas dos parametros.

Um outro método frequentemente utilizado na estimacgao de parametros ¢ o da maxima
verossimilhanca. Como o proprio nome informa, o estimador sera o valor de parametro que
maximiza a fun¢do de verossimilhanga, definida a seguir. Seja Z uma variavel aleatoria com

distribui¢do de probabilidade f(z,0), onde € ¢ um parametro desconhecido a ser estimado.
Sejam z,,z,,...,z, valores observados numa amostra aleatéria de tamanho n. Entdo, a fungdo

de verossimilhanga da amostra ¢ (Montgomery & Runger, 1994)

L(0) = f(2,,0)x f(2,,0)x...x f(z,,0),
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onde o estimador de méaxima verossimilhanca de € ¢ o valor de & que maximiza a fun¢do de

verossimilhanga L(€). Tal estimador ¢ usualmente determinado diferenciando-se L(6),

igualando o resultado a zero e resolvendo a expressdo resultante para 6.

2.3.7.3 Verificacao do Modelo

Uma vez obtido um modelo ajustado para a série temporal, deve-se determinar sua
adequacao e necessidade de melhoria. Um método logico para verificagdo do modelo utiliza o
célculo dos residuos (e, =z, —Z,). Deve-se estimar e examinar a fungdo de autocorrelagdo
dos residuos (Montgomery et al., 1990). Se o modelo obtido for apropriado, a FAC da
amostra dos residuos r.(k) ndo deve apresentar /ags significativos para nenhum valor de &,

1/

neste caso definidos como sendo os maiores que n "/*. Quando este for o caso, os valores

observados na série temporal z, foram transformados em um processo de ruido aleatdrio e, .

Uma outra forma de verificagdo da significancia sdo os testes de Portmanteau. Estes
testes nao consideram os valores de 7.(k) individualmente, mas o conjunto dos k primeiros

re(k)’s. Os testes de Portmanteau seguem aproximadamente uma distribuicdo Qui-quadrado
(x%), e testam a hipdtese de um conjunto de residuos ser significativo. Sua representacio

matematica ¢ dada por
h
Q=n) r,(k),
k=1

onde 7 ¢ o numero de observagdes na série temporal e 4 =20 (Makridakis et al., 1998).

Os testes de Portmanteau, no geral, devem ser utilizados apenas como um auxilio, uma

vez que ndo apresentam muita precisao.
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2.3.7.4 Forecasting

Uma vez determinado o melhor modelo para a série temporal em estudo, pode-se usa-
lo para gerar previsdes de observagdes futuras. Partindo-se do periodo atual ¢, e supondo que

se deseja prever a série em um periodo futuro, Z,,, representa a previsao para um periodo ¢+k

feita em ¢.

A previsdo para o periodo ¢+k ¢ normalmente construida a partir de sucessivas
previsdes para os periodos ¢+1, ¢+2, ..., t+k-1 (Montgomery et al, 1990). Neste

procedimento, o valor de z o qual ndo se conhece no tempo ¢, ¢ substituido pela sua

t+j°

previsdo Z,,;. O valor de a,,;, 0 qual também ndo se conhece no tempo ¢, € substituido por

t+j°

zero, ¢ a, ; =z, ;—z, ;. No inicio do processo de forecasting, deve-se assumir que a, ; =0

para t—j<0.

2.3.7.5 Exemplos de Construcio de Modelos ARIMA

A seguir, sdo apresentados 3 exemplos para ilustrar as etapas de construcdo dos

modelos ARIMA.

e Exemplo 1

Considere a série temporal com dados apresentados na Tabela 5 e representada

graficamente na Figura 7. A série foi originalmente apresentada em Morettin & Toloi (1987).



TABELA 5. Série temporal obtida em Morettin & Toloi (1987).

T z, t z, t z, t z, t z,
1 0656 11 -0,731 21 -2,092 31 3,892 41 1,958
2 1,057 (12 -0,549 22 -1,993 32 429 42 1,883
3 -1,75 13 -1,801 23 -1,187 33 3,746 43 0,344
4 -0,489 14 -0,538 24 1,394 34 3,723 44 -0,708
5 -2861 15 -0,292 25 3,098 35 1,111 45 -1.852
6 -2,227 16 -0,444 26 4,853 36 348 46 -2,318
7 2,014 17 1,648 27 4,649 37 2,144 47 23
8 -3,773 18 2,183 28 4,821 38 1,252 48 -0,937
9 -3333 19 -0,253 29 4,441 39 -0,006 49 -1,799
10 -0,626 20 -1,069 30 5,496 40 0412 50 -1,698

6 -

4

| / A

0 A 4

\/

-4 A

-6 4

FIGURA 7. Grafico e linha de média da série temporal apresentada na Tabela 5.
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O grafico da Figura 7 mostra que a série temporal varia em torno da sua média,

podendo ser caracterizada como estacionaria. Porém, a estacionariedade deve ser comprovada

através da analise das autocorrelagdes, conforme definido na equagdo (18). Os graficos da

FAC e FACP s3o mostrados na Figura 8.
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FACP

FIGURA 8. FAC e FACP da série temporal representada na Figura 7.

Os graficos das FAC e FACP confirmam a estacionariedade da série, uma vez que
seus valores tendem a zero rapidamente. As linhas horizontais tracadas nos graficos
determinam os limites de significancia para as autocorrelagdes, conforme definido nas

equacdes (39) e (40).

Com a FAC extinguindo-se rapidamente de maneira exponencial, e a FACP contendo
apenas um /ag significativo, tem-se a sugestdo de um modelo AR (1). Assim, usando-se a

equagao (22), temos

Z,=¢z ,+a,,

O parametro ¢; ¢ obtido através de regressao, sendo dado por ¢, =0,8686; o modelo
resultante ¢é, entdao

z,=0,8686zZ, , +a,,
o qual resulta na FAC para os residuos mostrada na Figura 9.

Uma vez a FAC dos residuos nao possui /ags significativos, o modelo estimado ¢
considerado adequado. Desta forma, o modelo obtido pode ser utilizado para gerar previsoes

futuras confiaveis.
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FIGURA 9. FAC dos residuos da série representada na Figura 7.

e Exemplo 2

Considere a série temporal com dados apresentados na Tabela 6 e representada

graficamente na Figura 10. A série foi originalmente apresentada em Fuller (1996).

TABELA 6. Série temporal obtida em Fuller (1996).

t z, [t z, |t z, |t z, [ t| z, |t z, |t z, |t z, [t z, t 2z
1 1432 11 -3361 21 -1,008 31 1,675 41 -1845 51 -1311 61 -1412 71 2316 81 -2,569 91 0427
2 0343 12 -0912 22 -1,589 32 0933 |42 0281 52 -0,105 62 -1,525 72 0258 82 -0,524 92 0,061
3 -1759 13 1,594 23 0289 33 0284 43 -0,136 53 0313 63 -0017 73 -1,645 83 0044 93 0,12
4 2537 14 1618 24 -058 34 0568 44 0992 54 -089 64 -0,525 74 -1,552 84 -0,088 94 146
5 0295 15 -126 25 1213 35 0515 45 0321 55 -1,778 65 -2,689 75 -0213 85 -1333 95 -0493
6 068 16 0288 26 1176 36 -0436 46 2,621 56 -0202 66 -0211 76 2,607 86 -1977 96 -0,888
7 0633 17 0858 27 0846 37 0567 47 2804 57 045 67 2145 77 1572 87 012 97 0,53
8 0662 18 -1,752 28 0079 38 104 48 2,174 58 -0127 68 0787 78 -0261 88 1558 98 -2,757
9 0229 19 -096 29 0815 39 0064 49 1897 59 -0463 69 -0452 79 -0,636 89 0904 99 -1452
10 0,851 20 1,738 30 2,566 40 -1051/ 50 -0,781 60 0344 70 1267 80 -2,079 90 -1437 100 0,158




42

FIGURA 10. Gréafico e linha de média da série temporal apresentada na Tabela 6.

O grafico da Figura 10, da mesma forma que o exemplo 1, mostra que a série temporal
varia em torno da sua média, o que permite caracterizd-la como sendo estaciondria.
Novamente, a estacionariedade deve ser comprovada através da analise das autocorrelagdes.

Os graficos da FAC e FACP sao mostrados na Figura 11.

FAC

FACP

FIGURA 11. FAC e FACP da série temporal representada na Figura 10.

A estacionariedade ¢ confirmada pelos graficos das FAC e FACP, ja que seus valores
tendem a zero rapidamente. Com a FACP extinguindo-se rapidamente e a FAC contendo
apenas um /ag significativo, tem-se a sugestdo de um modelo MA (1). Assim, usando-se a

equagao (27), temos
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Z, =4, — elaz—l ’

A partir do método da maxima verossimilhanga, obtém-se uma estimativa para o

parametro do modelo, 8, =—-0,7318, o que resulta na seguinte expressao
Z,=a,+0,7318a, ,

o qual resulta na FAC dos residuos mostrada na Figura 12.

FAC

FIGURA 12. FAC dos residuos da série representada na Figura 10.

A FAC dos residuos nao possui lags significativos Assim, o modelo estimado ¢

considerado adequado.

e Exemplo 3

Considere a série temporal com dados apresentados na Tabela 7 e representada
graficamente na Figura 13. A série foi originalmente apresentada em Makridakis et al. (1998)
e representa o numero de usudrios conectados a um servidor da internet durante um periodo

de 100 minutos.



TABELA 7. Usudrios conectados a um servidor da internet durante um periodo de 100 minutos

(Makridakis et al., 1998).
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¢t z, ¢t z |t z, ¢t z |t z, ¢t z |t z, t z |t z, t Z2,
1 88 Il 91 21 147 31 140/ 41 142 51 172 61 112/ 71 89 81 121 91 193
2 84 12 99 22 149 32 13442 150 52 172 62 104 72 88 82 135 92 204
3 8 13 104 23 143 33 131 43 159/ 53 174 63 102 73 85 83 145 93 208
4 8514 112 24 132 34 131 44 167 54 174 64 99 74 86 84 149 94 210
5 84 15 126 25 131 35 129 45 170 55 169 65 99 75 89 | 8 156 95 215
6 85 16 138 26 139 36 126 46 17156 165 66 95 76 91 86 165 96 222
7 8317 146 27 147 37 126 47 172 57 156/ 67 88 77 91 87 171 97 228
8 85 18 151 28 150 38 132 48 172 58 142 68 84 78 94 88 175 98 226
9 88 19 150 29 148 39 137 49 174159 131 69 84 79 101 89 177 99 222
10 89 20 148 30 145 40 140 50 175 60 121 70 87 80 110 90 182 100 220
250 +
200 A
§ 150 -
B
2 100 -
50
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
Minutos

FIGURA 13. Gréfico e linha de tendéncia da série temporal apresentada na Tabela 7.

Uma andlise no grafico da série temporal mostra que a mesma ¢ ndo estaciondria,

possuindo uma tendéncia ascendente. Porém, a ndo estacionariedade deve ser comprovada

através da andlise das autocorrelagdes (Figura 14).
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FAC
FACP

FIGURA 14. FAC e FACP da série temporal representada na Figura 13.

O grafico da FAC confirma a ndo estacionariedade da série, uma vez que seus valores
nao tendem a zero rapidamente. Assim, € necessario fazer a diferenciagao da série temporal, a
fim de torna-la estacionaria. O grafico da primeira diferenciac¢do (z; — z.1), esta representado

na Figura 15.

20 -

10
[72]
:% 0 A\ u /-\ /\[\VA A N /\V
A AU AN VA
=
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-20 T T T T T T T T T

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

Minutos

FIGURA 15. Grafico e linha de média da série temporal apresentada na Tabela 7,

apos a primeira diferenciacao.

A série parece tornar-se estaciondria apos a primeira diferenciacdo, variando
aleatoriamente em torno de sua média. Esta andlise preliminar deve ser validada através do

estudo dos graficos das FAC e FACP, apresentados na Figura 16.
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FAC
FACP

FIGURA 16. FAC e FACP da série temporal representada na Figura 15.

O grafico da FAC extingue-se rapidamente, combinando padrdes exponenciais e
senoidais; ja o grafico da FACP exibe 3 /ags significativos. Isto sugere um modelo ARIMA
(3,1,0), o qual possui 3 pardmetros autoregressivos e uma diferenciagdo. Assim, usando-se a

equacdo (36), temos
W, =W, 9w, w5 +a,.

Observe que os componentes de média movel da equacdo (36) ndo estdo presentes no modelo

acima.

Como w, =z, —z, , e d=1, 0 modelo pode ser expresso por

t

z,=z,=0(z,—2,.,)+9,(z,, 2z, 3)+ (2,5 —2,,) +a,.

A partir de regressdo, estimam-se os pardmetros do modelo: ¢ =11563,

¢, =—0,6665 e ¢, =0,3346; 0o modelo resultante ¢ dado por
z,—z,,=11563(z, , —z,,)—0,6665(z, , —z, ,)+0,3346(z, ; —z,,) +a,.
Rearranjando os termos, chega-se ao modelo final
z, =2,1563z, , —1,8228z, , +1,0011z, , —0,3346z, , +a,,

o qual resulta na FAC dos residuos, mostrada na Figura 17.
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FAC

FIGURA 17. FAC dos residuos da série representada na Figura 15.

Observe que a FAC dos residuos na Figura 17 n3o possui lags significativos. O

modelo obtido para a série temporal na Tabela 7 pode ser, assim, considerado adequado.

2.3.8 Variacoes dos Modelos de Box-Jenkins

e X-11 ARIMA e X-12 ARIMA

As variantes X-11 ARIMA e X-12 ARIMA sao os refinamentos mais difundidos do
método Census II, criado pelo departamento de censo do governo americano em 1955. Este
método utiliza a decomposicao da série temporal, criando séries para sazonalidade, tendéncia,
ciclo e aleatoriedade. Uma vez feita a decomposi¢do, dados atipicos sdo refinados, tornando

as séries livres de fatores externos que porventura venham a influir em seu comportamento.

A decomposicdo pelo método Census II envolve a aplicagio de média movel
ponderada aos dados, causando a perda de alguns valores no inicio e no final da série
temporal. A fungdo das variantes X-11 ARIMA e X-12 ARIMA ¢ fazer a previsdo destes

valores perdidos com o célculo das médias, utilizando para isto, modelos de Box-Jenkins.

Esta metodologia € tratada com maior profundidade em Mclntire (1998), Findley et al.

(1998) e Pfeffermann et al. (1995).
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e Regressao com Erros dos Modelos ARIMA

Nos modelos usuais de regressao, uma variavel dependente ¢ estimada através de uma

ou mais variaveis independentes, acrescidos de um termo de residuo. Supde-se, via de regra,
, . . , y oqe . . 2 ~
residuos normalmente distribuidos, com média zero, varidncia o, € componentes nao

correlacionados.

Os modelos de Box-Jenkins nem sempre modelam adequadamente uma série
temporal. Muitas vezes, residuos da modelagem Box-Jenkins possuem componentes
correlacionados. Assim, pode-se utilizar estes residuos como varidveis independentes em
modelos de regressao (ver Makridakis et al., 1998). Desta forma, utilizam-se as caracteristicas
dos modelos de Box-Jenkins para descrever, em conjunto com outras variaveis independentes,

o comportamento da variavel dependente.

2.3.9 Comentarios sobre os Modelos de Box-Jenkins

Os modelos de Box-Jenkins constituem-se em importante ferramenta para solucao de
problemas de forecasting. A metodologia Box-Jenkins gera previsdes acuradas da série
temporal e oferece uma abordagem bem estruturada para a construcdo e analise do modelo.

Porém, estes modelos possuem algumas limitagdes (Montgomery et al., 1990):

e De maneira geral, sdo necessarias pelo menos 50 observacdes para o
desenvolvimento de um modelo aceitavel de Box-Jenkins. Este fato pode
impossibilitar a obtencdo dos modelos em situagdes onde ndo existem muitas

observagdes disponiveis;

e Niao existe uma maneira facil de modificar (ou melhorar) as estimativas dos

parametros do modelo quando novas observagdes sdo acrescidas a série de dados;

e O tempo despendido na constru¢cdo de um modelo satisfatorio costuma ser grande.
Existem situa¢des em que centenas, ou talvez milhares de séries temporais estdo
em estudo, o que pode inviabilizar economicamente a realizagdo de melhorias na

acurdcia das previsdes.
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2.4 Redes Neurais

Redes neurais vém sendo utilizadas por alguns autores como alternativas a modelagem
de séries temporais usando técnicas estatisticas (Tafner, 2000). As redes neurais comportam-
se como o cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrdes nos dados que lhe
sdo apresentados (Portugal, 1995). Nelas, estdo dispostas unidades de processamento (ou
neurdnios artificiais), as quais se interconectam umas com as outras, formando redes capazes

de armazenar e transmitir informagdes provindas do meio externo.

O neurdnio artificial, conforme mostra a Figura 18, ¢ uma estrutura logico-
matematica. Da mesma forma que um neurdnio biologico, ele recebe sinais de entrada, faz

uma ponderacdo dos mesmos, processa-os e os transfere para outros neuronios.

FUNGAO
DE SOMA

=0
wia

ENTRADAS x1—"2% SAIDA |
w3
xa .
| FUNGAO DE
pesos  TRANSFERENCIA

FIGURA 18. Neuronio artificial. (Fonte: Tafner, 2000).

Uma rede neural, exemplificada na Figura 19, pode ter até centenas ou milhares de
neurodnios artificiais, dispostos em diferentes camadas. A camada de entrada, ao contrario das
camadas intermediarias e de saida, serve apenas para propiciar a entrada dos dados, ndo

executando qualquer processamento sobre eles.
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FIGURA 19. Rede neural de 2 camadas com 4 entradas ¢ 2 saidas. (Fonte: Tafner, 2000).

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a sua capacidade de “aprender”, ou
seja, reconhecer padrdes e regularidades nos dados. Uma vez feito o aprendizado, a rede esta
apta a melhorar seu desempenho, ¢ entdo extrapolar quanto a um comportamento futuro.
Quanto maior for o numero de neuronios na rede, maior serd seu processo de aprendizagem, e

conseqiientemente, melhor sera seu desempenho.

Em muitos casos, as redes neurais conseguem modelar irregularidades em séries
temporais de forma superior a modelos tradicionais. Porém, este método necessita um niimero
maior de dados observados na série temporal e nem sempre se consegue entender o que se

passa na modelagem, pois ndo existe um modelo explicito (Makridakis ef al., 1998).

2.5 Critérios para Avaliar a Adequaciao de Modelos a Séries

Temporais

Dependendo do comportamento da série temporal que se deseja analisar, varios
modelos podem ser empregados na previsao de seus valores futuros. A escolha do modelo

mais apropriado ¢ feita a partir do somatorio dos erros gerados por cada modelo (e, =z, —Z,).

Uma vez que o calculo dos erros pode resultar em valores positivos e negativos, zerando
assim o seu somatorio, diferentes formas de calculo para o somatdrio dos erros podem ser
empregadas. Estas diferentes formas de calculo constituem-se em critérios para escolha de

modelos mais apropriados a séries temporais. Os critérios mais utilizados sao:
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. Meédia do quadrado dos erros (MQE) = lZef ,
t=1
° Média absoluta dos erros (MAE) = 12|et ,
=
. Meédia absoluta percentual dos erros (MAPE) = lz € 100].
t=1 t

Assim, usando um dos critérios de célculo, o modelo adequado serd aquele que tiver o menor

erro associado.

Dentre as formas de medir a acuracia do forecasting apresentadas, a mais popular ¢ a
MAPE (Kahn, 1998). Porém, quando a série temporal contém valores iguais a zero, torna-se

impossivel o uso de sua formula.

A Tabela 8 mostra um comparativo entre as medidas de acuracia apresentadas acima.
Para tanto sdo usadas duas formas distintas de modelar a série temporal apresentada na Tabela
7: 0 modelo de Holt (se¢ao 2.1.2) ¢ o modelo ARIMA (3,1,0); secdo 2.3.4. O modelo de Holt
¢ utilizado por tratar-se de uma série com tendéncia, mas sem sazonalidade. J4 o modelo
ARIMA foi considerado apropriado com base nos critérios expostos no exemplo 3 da secao

1.3.7.5.

TABELA 8. Comparagdo entre medidas de erro para dois diferentes modelos.

MQE MAE MAPE

ARIMA (3,1,0) 9,18 2,35 1,86

Modelo de Holt 13,06 3 2,36

A Tabela 8 mostra um desempenho superior do modelo ARIMA (3,1,0) em todas as
trés formas de medida de acurdcia. Assim, tal modelo deve ser preferido ao modelo de Holt na

previsdo de valores futuros.
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CAPITULO 3

3 Metodologia Proposta para a Estruturacio de um

Sistema de Forecasting

A elaboracao de um sistema de forecasting requer, de uma organizagao, conhecimento
e habilidade em 4 4reas bésicas: (i) identificacdo e definicdo dos problemas a serem tratados
no forecasting; (ii) aplicagdo dos métodos de forecasting; (iii) procedimentos para selecao do
método apropriado a situagdes especificas; e (iv) suporte organizacional para adaptar e usar os

métodos de forecasting requeridos.

Um sistema de forecasting deve estabelecer relagdes entre previsdes feitas pelas
diferentes areas de gerenciamento. Existe um alto grau de dependéncia entre essas previsoes;
o perfeito entendimento da natureza desta dependéncia define o sucesso na implantagdo do
sistema de forecasting. Por exemplo, um erro na projecdo de vendas pode trazer uma série de

prejuizos a todas as demais areas da organizagao.

A aplicabilidade de um sistema de forecasting quantitativo depende de trés condigdes

(Makridakis et al., 1998):
¢ Disponibilidade de informagdes historicas;
e Possibilidade da transformagdo das informagdes histéricas em dados numéricos; e
e Suposicdo da repeti¢ao de padroes observados em dados passados no tempo futuro.

Esta tltima consideracdo ¢ conhecida como suposicdo de continuidade. Tal condigdo ¢ uma
premissa basica em métodos quantitativos de forecasting, bem como em diversos dos métodos

qualitativos.
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As técnicas de forecasting quantitativas variam consideravelmente, tendo sido
desenvolvidas com varios propositos diferentes. Cada técnica possui caracteristicas proprias,
grau de acurdcia e custos, os quais devem ser consideradas na escolha de um método

especifico.

De forma geral, os critérios para a escolha de um sistema de forecasting compreendem

as etapas descritas na sequéncia.

3.1 Definicao do Problema

Em algumas aplicagdes de forecasting, a defini¢ao do problema pode ser a etapa mais
complexa. Diversos fatores devem ser analisados: como o forecasting serd usado, onde serad
usado e como ele se encaixa dentro da organiza¢do. O nivel de detalhe requerido é uma
consideracdo de extrema importancia, sendo influenciado por diversos fatores, tais como

disponibilidade de dados, acuracia, custo da analise e preferéncias gerenciais.

O custo do forecasting esta diretamente ligado a acurécia requerida. Uma vez que o
aumento da acurdcia diminui as perdas resultantes dos processos decisorios, a relagdo entre o
custo do forecasting e as perdas causadas pela incerteza forma um trade-off, exemplificado na

Figura 20.
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FIGURA 20. Relacdo entre acuracia e custo do forecasting. (Adaptado de Montgomery et al., 1990).

Fica claro, a partir da andlise do grafico na Figura 20, que apos um determinado ponto o
aumento dos recursos investidos ndo implica em aumento expressivo na acurdcia. Sendo
assim, procura-se trabalhar dentro de uma faixa que possibilite a melhor previsdo a um menor

custo.

Uma segunda classe de decisdes envolve elementos temporais; mais especificamente,

o periodo, horizonte e intervalo do forecasting.

O periodo ¢ a unidade basica de tempo em que a previsao € requerida. Geralmente, ele
¢ expresso em meses ou semanas, dependendo do espago de tempo em que os dados de
demanda estao armazenados. Dentre os elementos temporais, a magnitude do periodo ¢ o fator

que mais influencia na escolha do modelo a ser utilizado.

O horizonte ¢ o numero de periodos futuros cobertos pela previsdo, sendo expresso na
mesma unidade temporal do periodo. Ele estd relacionado com a capacidade de resposta da
organiza¢do. Quanto menos flexivel for a organizacao, maior serd o horizonte; quanto mais
agil, menor o horizonte. Recomenda-se que o horizonte deva ser, no minimo, igual ao maior

tempo de resposta da organizagdo (Dias, 1999).

O intervalo ¢ a frequéncia com a qual novas previsdes sao preparadas. Na defini¢ao
desta frequéncia, existe um trade-off entre o risco de nao se identificar uma mudanga na série

temporal e os custos na revisdo do forecasting. Assim, o intervalo depende da estabilidade do
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processo, das consequéncias de se estar usando uma previsdo obsoleta, e dos custos do
forecasting e do replanejamento. Geralmente o intervalo ¢ igual ao periodo. Desta maneira, os
modelos sdo revistos a cada periodo, usando a demanda do periodo mais recente

(Montgomery et al., 1990).

Durante a etapa de defini¢do do problema, o técnico responsavel pela elaboracdo do
sistema de forecasting deve consultar todos aqueles envolvidos na coleta de dados, na

manuten¢do do banco de dados e no uso das previsdes para o planejamento futuro.

3.2 Coleta de Informacoes

Pelo menos dois tipos de informacdes devem estar disponiveis na elaboragdo de um
sistema de forecasting (Makridakis et al., 1998): (i) dados estatisticos (geralmente numéricos)
e (i) dados subjetivos oriundos de julgamento e pericia de especialistas (empregado,
principalmente, na avaliagdo da qualidade dos dados a serem utilizados no sistema). Esses
dois tipos de informagdo sdo essenciais na elabora¢dao dos modelos de forecasting. Os dados
estatisticos serdo utilizados na modelagem matematica do forecasting; a opinido de

especialistas ¢ essencial para validagdo pratica das previsdes geradas pelo sistema.

3.2.1 Montagem do Banco de Dados

Os dados estatisticos a serem utilizados na previsdo da demanda sdo usualmente
armazenados dentro de um banco de dados. Um banco de dados ¢ um conjunto de
informagdes relacionadas a um assunto especifico (Microsoft Access, 1994). Assim, uma
simples lista de compras, uma agenda pessoal e um conjunto complexo de informagdes sobre
um cliente sdo exemplos de banco de dados. No entanto, o termo ¢ geralmente aplicado para
registros computadorizados de informagdes, facilitando assim, a manipulag¢do das informagdes

nele contidas.
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O banco de dados deve conter, além da série temporal (representada por produtos ¢ a
demanda dos mesmos a cada periodo), informacdes que possibilitem a utilizacao de filtros. O
filtro, em um banco de dados, ¢ a designagdo utilizada para quaisquer critérios empregados no
agrupamento de dados. Considere, por exemplo, a estratificagdo da previsao da demanda para
um cliente especifico, uma regido geografica ou um vendedor; os filtros, no exemplo, sdo os

clientes, a regido geografica e os vendedores.

A atualizacdo do banco de dados deve ser feita a cada periodo, incorporando-se assim,

as informagdes mais recentes aos modelos de previsdo.

3.2.2 Classificaciao dos Produtos

Em certos sistemas de forecasting, centenas ou as vezes milhares de produtos podem
estar em estudo. Porém, nem sempre se faz necessaria, para fins gerenciais, a analise de todos
os produtos individualmente. Muitos deles podem ser agregados, através de critérios pré-

determinados, em uma mesma série temporal, e analisados conjuntamente.

A metodologia mais aplicada para a agregacdo de produtos ¢ a classificagdo ABC, a
qual determina a importancia do produto, relacionando demanda e seu faturamento (Nahmias,
1993). Neste trabalho, sugere-se a utilizacdo dessa classificacdo como critério de defini¢do do
nivel de detalhamento a ser adotado na modelagem de séries temporais. Neste contexto, os
produtos, aos quais estdo associadas as séries temporais em estudo, podem ser classificados

em 3 classes:

e (lasse A

Esta classe representa 80 % do faturamento e cerca de 20 % dos produtos vendidos
pela empresa. A previsao de demanda ¢ feita individualmente para cada produto desta
classe. Estratificagdes das séries temporais de demanda conforme regido, cliente ou
vendedor, por exemplo, podem também ser de interesse gerencial. De forma geral,
somente estratificagdes nas séries correspondentes a produtos na classe A justificam-se

economicamente.
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e C(lasse B

A classe B representa 15 % do faturamento e cerca de 30 % dos produtos vendidos
pela empresa. A previsdo de demanda ¢ feita individualmente para cada produto,
porém estratificagdes nas séries ndo sdo, via de regra, necessarias. Em casos onde
nenhuma estratificacdo ¢ efetuada sobre as séries na classe A, o tratamento estatistico

das séries nas classes A e B sdo idénticos.

e (lasse C

A classe C contempla 5 % do faturamento e cerca de 50 % dos produtos vendidos pela
empresa. Para os produtos nesta classe, o mais indicado ¢ a realiza¢do de uma previsao

agregada de demanda.

Um outro método de agregacdo que também pode ser utilizado nesta etapa ¢ a
classificagdo dos produtos por familia. Neste método, produtos com as mesmas caracteristicas
sdo agrupados em uma Unica série temporal, reduzindo significativamente o niimero de séries

a serem analisadas.

3.2.3 Definicao dos Niveis de Agregaciao

Algumas vezes, para se captar alguma caracteristica no comportamento de uma série
temporal, faz-se necessario uma agregacdo de seus elementos temporais. Por exemplo,
quando se estd analisando uma série contendo dados diarios, pode ndo ser possivel visualizar
com facilidade um padrdo no comportamento da série que se manifeste numa base mensal, o
que poderia implicar em uma deficiéncia na modelagem. Neste caso, se poderia agregar os
dados em periodos semanais e mensais, até que algum padrio possa ser identificado na série

de maneira distinta.

Muitas vezes, mesmo apds varias agregacdes temporais, nenhuma caracteristica no
comportamento da série ¢ encontrada. Isto significa que os dados de demanda apresentam um

comportamento totalmente aleatdrio, o que pode comprometer a acuracia de previsdes futuras.
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As agregagdes temporais sdo definidas, basicamente, pelos dados de demanda

disponiveis. J& as agregagdes dos produtos, apresentadas nas sec¢des 3.2.1 e 3.2.2, sdo

definidas por preferéncias gerenciais, custos da anélise, acuracia requerida e a disponibilidade

dos dados de demanda (Montgomery et al., 1990).

3.3 Selecdo do Pacote Computacional

Dada a complexidade de alguns dos modelos de forecasting, faz-se necessario o uso de

pacotes computacionais no calculo da previsdo de demanda. A escolha correta do pacote

adequado pode ser dificil, devido a grande variedade de produtos disponiveis no mercado. A

seguir, sdo apresentadas algumas questdes que podem ser Uteis na determina¢do do pacote

computacional mais apropriado para apoio a um sistema de previsao de demanda (Makridakis

et al., 1998):

O pacote deve possuir vantagens identificadas como essenciais pela geréncia.
Verifique os modelos de forecasting contemplados no produto, a forma de
gerenciamento das informacdes, a apresentacao grafica e relatorios dos resultados

obtidos na analise.

Identifique o sistema operacional do pacote. O sistema deve ser compativel com
aquele utilizado pelos computadores na empresa, ou permitir a transferéncia de

dados entre sistemas operacionais distintos.

O pacote deve ser de facil utilizagao e aprendizado. Solicite uma demonstragao de
funcionamento do programa e verifique aspectos relacionados a sua facilidade de

operacionalizagdo.

Verifique a possibilidade de implementacao de novos modelos de forecasting no
pacote computacional. Usudrios avangados procuram fazer modificacdes em
modelos existentes de forecasting ou mesmo implementar novos modelos nos
pacotes. Para tanto, a linguagem de programacao do pacote selecionado deve ser

dominada pelos usudarios (programadores) da empresa.

Muitas vezes, centenas, ou as vezes milhares de séries temporais podem estar em

estudo. Alguns pacotes possuem uma ferramenta que pode gerar rapidamente a
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previsdo individual de um conjunto de dados envolvendo milhares de séries
temporais. Esta caracteristica ¢ de suma importancia quando se necessita agilidade

na analise de muitas séries.

e Verifique a capacidade de processamento de dados do pacote. Alguns sistemas de
forecasting utilizam séries temporais bastante extensas, que podem facilmente
ultrapassar o limite de capacidade de processamento de alguns pacotes

computacionais.

e Verifique a acuracia das previsdes calculadas pelo pacote. Apesar de possuirem
diferentes algoritmos, pacotes distintos devem apresentar resultados, no minimo,
bem proximos. Assim, € interessante fazer uma comparacao entre eles, uma vez

que alguns podem conter erros.

3.3.1 Pacotes Computacionais Estatisticos de Uso Genérico

A maioria dos pacotes estatisticos (de uso) genéricos apresentam uma opc¢ao de analise
de forecasting. Tais pacotes sdo recomendados a usuarios que demandem uma andlise
estatistica e grafica detalhada dos dados. Entre os pacotes estatisticos genéricos mais
difundidos, trés sdo abordados na sequéncia: NCSS, Statgraphics e SPSS. A andlise destes

pacotes limita-se aos seus modulos de forecasting.

O NCSS (Number Cruncher Statistical System, 1996) possui, em seu modulo de
forecasting, a possibilidade de uso dos modelos ARIMA, suavizacdo exponencial e
decomposi¢do. O relatorio de resultados da andlise traz um grande nimero de informagdes,

nao disponiveis nos demais pacotes aqui abordados.

O Statgraphics (1995) também possui as opg¢des dos modelos de decomposigao,
ARIMA e suavizagdo exponencial no seu médulo de forecasting, apresentando uma melhor

interface de utilizacdo, se comparado ao NCSS.

O SPSS (Statistical Package for Social Science, 1997) ¢ o melhor dentre os trés
pacotes genéricos aqui abordados. O programa oferece, no seu modulo de forecasting, as

opcdes dos modelos de decomposicdo, ARIMA, suavizagdo exponencial, regressdo com erros

dos modelos ARIMA e X-11 ARIMA.
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3.3.2 Pacotes Computacionais Especificos

Os pacotes computacionais especificos para analise de forecasting contém apenas as
ferramentas estatisticas necessarias para a andlise das séries temporais e geracdo das
previsdes. Sua vantagem se da em fungdes relativas a previsdo ndo encontradas em pacotes de
uso genérico. Entre os pacotes especificos para andlise de forecasting, destacam-se o Forecast

Pro e 0 Autobox.

O Forecast Pro (1999) oferece a opcao de escolha automatica do modelo que melhor
se adequa a uma série temporal. Para tanto, faz uma comparagdo entre os modelos ARIMA,
suaviza¢do exponencial e X-11 ARIMA. O pacote também permite ao usuario a selegdo do
critério utilizado para comparacdo dos modelos obtidos em cada série. Uma outra
caracteristica importante do pacote ¢ a possibilidade de fazer, simultaneamente, a previsao de

um grande nimero de séries temporais em poucos segundos.

O Autobox (1999) oferece, basicamente, as mesmas opgdes do pacote computacional
Forecast Pro. Porém, utiliza os modelos ARIMA, suavizacao exponencial, além da andlise de

regressao a partir dos erros oriundos dos modelos ARIMA.

3.4 Analise Preliminar

Nesta etapa, dados histéricos sdo agrupados e representados graficamente. Desta
maneira, pode-se identificar possiveis valores esptrios na série temporal, o que dificultaria a

sua modelagem.

Valores espurios podem ser causados por erros de digitagdo, falta de produtos,
promocdes esporadicas e variagdes no mercado financeiro, entre outras causas. Para o

tratamento destes valores, sugerem-se os seguintes procedimentos:

e Procedimento A. Quando o valor espurio encontra-se no final da série temporal e
existem valores suficientes para gerar um modelo de previsdo, substitui-se o valor

espurio pela previsdo relativa ao periodo correspondente ao dado excluido.
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Procedimento B. Quando o valor espurio encontra-se no inicio da série temporal, o
procedimento descrito anteriormente torna-se impossivel. Uma sugestio para tal
situagdo ¢ fazer a substituicdo do valor espirio por um valor médio das
observacdes imediatamente adjacentes a ele, e gerar um modelo de previsdao. Uma
vez feita a previsdo, o valor espurio € substituido pela previsdo relativa ao periodo

correspondente.

Uma vez retirados os valores espurios, analisam-se fatores como padrdes, tendéncias e

sazonalidades que podem estar presentes na série temporal em estudo. A andlise grafica

preliminar fornece subsidios auxiliares na escolha dos modelos quantitativos a serem

utilizados na modelagem matematica das diversas séries de dados.

3.5 Escolha e Validacao dos Modelos

A escolha do modelo de previsdo apropriado a uma série de dados temporais deve

estar baseada, além da acuracia do modelo, nos seguintes fatores (Makridakis et al., 1998):

Aspectos que influenciam a demanda a ser analisada

O conhecimento de aspectos que podem influenciar a demanda, como, por
exemplo, promogdes ou campanhas promocionais, ¢ de vital importancia para o
processo de previsdo. Através deste tipo de informagdo, pode-se fazer com que a
previsdo, com o uso da analise subjetiva, se ajuste a casos particulares. Além disto,
a previsao geralmente ¢ feita para um intervalo de confianca, o qual pode ter uma
magnitude elevada. Assim, mais uma vez, a analise subjetiva pode ser utilizada

para aumentar a acuracia da previsao.

Caracteristicas da série temporal

Na secdo 2.2, vimos que a previsdo futura de uma série temporal pode ser feita

através das previsdes de seus componentes (sazonalidade, tendéncia, etc). A
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previsdo da sazonalidade, em virtude da sua regularidade, pode ser feita de
maneira adequada por um grande numero de modelos. Muitas séries, inclusive,
podem ser modeladas de forma mais acurada se removido o componente sazonal
(Makridakis & Hibon, 1997). Assim, sem o componente sazonal, o0 dominio de um
dos componentes sobre os demais na série temporal pode definir o modelo a ser

utilizado.

Quando a aleatoriedade domina a tendéncia-ciclo (muitos métodos de
decomposi¢cdo consideram a tendéncia e o ciclo como sendo um componente
unico), a suavizagdo exponencial simples geralmente modela a série temporal de

forma satisfatoria.

Nos casos onde a tendéncia-ciclo domina a aleatoriedade, modelos mais
complexos, tais como Box-Jenkins, sdo os mais indicados (Makridakis et al.,

1982).

Em séries temporais onde existe pouca aleatoriedade e o componente de tendéncia
domina as flutuagdes ciclicas, o modelo de Holt (ver secdo 2.1.2) geralmente
produz bons resultados. Porém, quando o componente ciclico domina a tendéncia,
o modelo de Holt pode gerar uma previsdo pouco acurada, uma vez que a

tendéncia linear ndo se mantém constante.

Agregacao temporal dos dados

O grau de agregagdo temporal influencia na selecdo do modelo, pois de maneira
geral, a aleatoriedade diminui com o agrupamento dos dados. Assim, dados
dispostos anualmente possuem pouca aleatoriedade e um forte componente de
tendéncia, sugerindo o uso do modelo de Holt. Por outro lado, dados diarios
possuem grande aleatoriedade, sendo preferivel o modelo de suavizagdo

exponencial simples.

Modelos mais complexos, como Box-Jenkins, produzem melhores resultados em
agregagoes intermedidrias (mensais ou quadrimensais), uma vez que podem exibir

fortes componentes ciclicos e de tendéncia.



63

e Intervalo das previsdes

O intervalo, o qual relata a frequéncia com que novas previsdes sdo preparadas,
também pode nos ajudar a determinar o melhor modelo a ser utilizado. Dados com
pouca agregacdo temporal (por exemplo, didrios) requerem previsdes em
intervalos curtos de tempo. Assim, para dados dispostos diariamente sdo evitados
modelos complexos, por serem muito trabalhosos e por poderem, potencialmente,

tornar o sistema dispendioso.

3.6 Verificacao do Sistema

Uma vez tendo-se os modelos e seus parametros estimados apropriadamente, sua
utilizacdo na predicdo da demanda futura pode ser testada. Neste ponto, o processo de
implantacdo do sistema de forecasting ¢ considerado concluido, tendo inicio o seu processo
de manuten¢do. A manuten¢do do sistema consiste na incorpora¢do de novas informagdes
sobre as varidveis de interesse, obtidas apos cada periodo, e revalidacdo dos modelos

estatisticos inicialmente selecionados para sua previsao futura.
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CAPITULO 4

4 Estudo de Caso

O estudo de caso, para a aplicacdo das técnicas de forecasting, foi realizado em uma
empresa do ramo alimenticio, localizada no interior do Rio Grande do Sul. Na analise das
séries temporais dos produtos desta empresa, foi utilizado o pacote computacional Forecast

Pro. Este pacote possibilita a escolha automatica do modelo de previsao mais apropriado.

4.1 A Empresa

A empresa apresentada neste estudo ¢ a Baumhardt Irmdos S. A. - Frigorifico
Excelsior, localizada na cidade de Santa Cruz do Sul, RS. Suas atividades sdo o abate,
industrializacdo e comércio de produtos suinos. A empresa conta com 400 funcionarios e
possui uma capacidade de abate de 200 suinos por hora, sendo seus produtos comercializados

na regido sul do pais a uma proporcao de 12 milhdes de quilos por ano.

As carnes industrializadas somam uma demanda média de 200 toneladas por semana,
e representam cerca de 85% do faturamento bruto da empresa. Elas se dividem em carnes
curadas defumadas, embutidos crus frescos, embutidos escaldados e embutidos cozidos. Os

diferentes tipos de carne sdo descritos na sequéncia.
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As carnes curadas defumadas s3o produzidas a partir de cortes anatdmicos
especificos. Estes cortes, apos serem submetidos a um tratamento com sal, adi¢do
de conservantes e outros condimentos, passam por um periodo de repouso (cura), a

fim de se obter a homogeneizacao das substancias, sendo finalmente defumadas.

Na fabricagdo destes produtos sdo utilizadas salas de cura, injetoras e

defumadouros.

As carnes curadas defumadas produzidas pela empresa estdo apresentadas na

Tabela 9.

TABELA 9. Carnes curadas defumadas produzidas pela empresa e pesos em que sdo

comercializadas.
Produto Peso
Bacon 6,5 kg
Bacon cryovac 250 ¢g
Carr€ defumado kassler 8,3 kg
Costela defumada 6,2 kg
Costela defumada em partes 380 g

Os embutidos crus frescos sdo produtos elaborados com matérias-primas carneas
cruas. Estas matérias-primas, ap6s serem submetidas a um processo de moagem e
mistura com sal, conservantes, condimento e aditivos, sdo embutidas em tripas
naturais ou artificiais, podendo sofrer uma leve defumacdo e secagem. Sua

durabilidade ¢ limitada, necessitando de conservacao sob refrigeracao.

Na fabricagdo destes produtos sdo utilizados moedores, misturadores, embutideiras

e defumadouros.

Os embutidos crus frescos produzidos pela empresa estdo dispostos na Tabela 10.
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TABELA 10. Embutidos crus frescos produzidos pela empresa e pesos em que sdo

comercializados.
Produto Peso
Linguiga calabresa 400 g
Linguiga calabresa fina 3 kg
Linguiga calabresa grossa 3 kg
Linguiga carne de porco 450 g
Linguica carne de porco congelada 1 kg

Os embutidos escaldados s3o elaborados com matérias-primas carneas cruas. Estas
matérias-primas, apds serem submetidas a diversos processos de corte,
emulsificagdo e cura, recebem um tratamento térmico, o qual ocasiona a
coagulacdo da proteina carnica. Este tratamento proporciona consisténcia ao

produto, bem como uma boa conservagao sob refrigeracao.

Na fabricagdo destes produtos, sdao utilizados moedores, misturadores,

emulsionadores, embutideiras e estufas ou tanques de cozimento.

Os embutidos escaldados produzidos pela empresa estdo apresentados na Tabela

11.

Os embutidos cozidos sdo elaborados com matérias-primas carneas pré-cozidas
(carne, gordura e couro) e matérias-primas carneas cruas (figado). Estas, apods
serem adicionadas de sal e condimentos, picadas, misturadas e embutidas, recebem

um cozimento final.

Na fabricacdo destes produtos sdo utilizados moedores, misturadores,

emulsionadores, embutideiras e tanques de cozimento.

Os embutidos cozidos produzidos pela empresa estdo dispostos na Tabela 12.
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TABELA 11. Embutidos escaldados produzidos pela empresa e pesos em que sdo comercializados.

Produto Peso Produto Peso
Afiambrado 2,6 kg Presunto cozido fatiado 200 g
Afiambrado fatiado 1,1 kg Presunto cozido sem capa de gordura 3,6 kg
Apresuntado 3,7kg Salsicha bock 400 g
Apresuntado (T) 3 kg Salsicha bock 2,8 kg
Apresuntado fatiado 200 g Salsicha dog@o 3 kg
Apresuntado oval 2,6 kg Salsicha dogao 11 2,5kg
Fiambre com picles 2,6 kg Salsicha doguinho 320 g
Fiambre com picles fatiado 200 g Salsicha doguinho 850 g
Mortadela 330 g Salsicha doguinho 3 kg
Mortadela 500 g Salsicha grossa 3 kg
Mortadela 1 kg Salsicha hot dog 400 g
Mortadela fatiada 200 g Salsicha hot dog 3 kg
Mortadela fatiada 250 g Salsicha super dog 800 g
Mortadela fatiada 1,1 kg Salsicha urucum 3 kg
Mortadela tubo 3 kg Salsichdo com picles 330 g
Paleta cozida 3,75 kg Salsichdo lionés 330 g
Presunto cozido 3,6 kg

TABELA 12. Embutidos cozidos produzidos pela empresa e pesos em que sdo comercializados.

Produto Peso
Morcela 250 g
Pasta de bacon 100 g
Pasta de bacon 250 g
Pasta de carne 100 g
Pasta de figado 100 g
Pasta de figado 250 ¢g
Pasta de galinha 100 g
Pasta de galinha 250 g
Pasta de presunto 100 g
Pasta de presunto 250 ¢g
Pasta mista 100 g

Pasta mista

250 ¢g
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Dada a importancia que as carnes industrializadas representam para a empresa,
considerou-se apropriado, por parte da alta geréncia, prever suas demandas futuras. As
previsdes que vinham sendo atualmente feitas pela empresa eram baseadas exclusivamente na
opinido do pessoal de vendas, ndo utilizando nenhuma técnica quantitativa. Assim, uma
implementagdo de técnicas de forecasting na empresa em estudo pode aumentar a acuracia

das previsdes, possibilitando um melhor planejamento da producao.

4.2 Estruturacao do Sistema de Forecasting

Os produtos da empresa, apresentados nas Tabelas 9, 10, 11 e 12, sdo mantidos em um
banco de dados, o qual ¢ atualizado semanalmente. Como o planejamento da produgao ¢ feito
para cada semana, o periodo e o intervalo do forecasting também foram definidos para a

mesma unidade de tempo.

O horizonte do forecasting considerado ideal pela empresa ¢ de 8 semanas. Com este
horizonte, a empresa seria capaz, na pior das hipoteses, de adaptar-se a grandes flutuacdes na

demanda dos produtos que comercializa.

4.2.1 Classificacao dos Produtos

A empresa possui 55 diferentes produtos industrializados, o que implicaria na analise
de, no minimo, 55 séries temporais distintas. Porém, muitos destes produtos possuem
caracteristicas semelhantes, passando, inclusive, pelos mesmos processos de fabricacao.
Assim, os produtos foram inicialmente classificados em familias, por similaridades de
composi¢do e processamento. As familias foram definidas pela geréncia da empresa. A

seguinte classificagdo foi obtida:
e Pastas 100 g — abrangendo todas as pastas de 100 g, ou seja, 6 produtos diferentes.

e Pastas 250 g — abrangendo todas as pastas de 250 g, ou seja, 6 produtos diferentes.
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e Presunto cozido — este produto foi tratado individualmente, por ser considerado
como sendo um dos trés produtos mais importantes para a empresa (juntos, estes

trés produtos representam aproximadamente 60 % do seu faturamento).

e Presuntos — esta série englobou a paleta cozida e o presunto cozido sem capa de

gordura.
e Apresuntados — englobando o apresuntado, apresuntado (T) e apresuntado oval.
e Fiambres — abrangendo o afiambrado, afiambrado fatiado e fiambre com picles.

e Fatiados 200 g — abrangendo todos os produtos fatiados de 200 g, mais a mortadela

fatiada de 250 g. Ao todo, esta série possui 5 produtos.

e Mortadela tubo — este produto, da mesma forma que o presunto, foi tratado
individualmente. A mortadela tubo ¢ um dos trés produtos mais importantes da

empresa.

e Mortadela fatiada — este produto também foi tratado individualmente, por ser um

dos trés produtos mais importantes da empresa.
e Mortadela outras — inclui a mortadela de 1 kg e de 500 g.

e Salsichdes — desta familia fazem parte o salsichdo lionés (330 g), o salsichdo com

picles (330 g) e a mortadela (330 g).

e Linguicas — esta familia abrange todas as linguigas, num total de 5 produtos

diferentes.

e Salsichas 3 kg — desta familia fazem parte as salsichas com 2,5 e 3 kg, totalizando

7 produtos diferentes.

e Salsichas AS — esta familia agrupa salsichas em embalagem pequena (auto-

servigo), totalizando 5 produtos diferentes.

e Defumados — desta familia fazem parte as carnes curadas defumadas, totalizando 5

produtos diferentes.

Com este agrupamento, foi possivel diminuir de 55 para 15 o nimero de séries
temporais em estudo. Porém, com esta nova classificacdo, todas as séries teriam igual
importancia dentro do processo de previsao. Assim, os produtos tidos como mais importantes

para a empresa (por exemplo, Presunto Cozido) receberiam o mesmo tratamento estatistico
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dos produtos de menor importancia (por exemplo, defumados). A solucdo para este problema
foi obtida reclassificando-se as familias acima, desta vez utilizando uma classificacao do tipo

ABC.

Na classificagdo ABC, foi relacionada a demanda média semanal de cada uma das 15
séries e seus respectivos faturamentos. O céalculo da demanda média compreendeu o periodo
entre a primeira semana de 1998 e a vigésima semana de 2000, num total de 124 semanas. O

resultado da classificagdo ABC esta apresentado na Tabela 13.

TABELA 13. Classificagdo ABC das familias de produtos.

Série Demanda média % unitario Soma % Classe
X
faturamento
Mortadela Tubo 2666,89 0,3627 0,3627 A
Mortadela Fatiada 2390,87 0,3252 0,6879 A
Presunto Cozido 840,63 0,1143 0,8022 A
Salsichas 3 kg 300,05 0,0408 0,8430 B
Mortadela Outros 248,65 0,0338 0,8768 B
Salsichas AS 216,49 0,0299 0,9067 B
Fiambres 163,26 0,0222 0,9289 B
Linguigas 109,68 0,0149 0,9438 B
Salsichdes 96,39 0,0131 0,9569 C
Apresuntados 83,12 0,0113 0,9682 C
Defumados 78,80 0,0107 0,9789 C
Presuntos 62,47 0,0085 0,9874 C
Pastas 100g 41,00 0,0056 0,9930 C
Pastas 250g 33,85 0,0046 0,9976 C
Fatiados 200g 17,69 0,0024 1,0000 C

A classe A, conforme apresentado na secdo 3.2.2, representa aproximadamente 80 %
do faturamento da empresa. Os produtos nesta classe sdo os mais importantes para a empresa,
0 que vem a confirmar o procedimento adotado na primeira classificagao. Assim, além da
previsdo de demanda individual, estes produtos devem ser estratificados conforme interesses
gerenciais. No presente estudo, considerando os interesses da empresa, os produtos classe A
foram estratificados somente quanto ao tipo de cliente, conforme apresentado mais adiante

neste capitulo.
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A classe B representa aproximadamente 15 % do faturamento da empresa. As
previsoes de demanda dos produtos nesta classe ainda serdo feitas individualmente, mas nao

serdo sujeitas a estratificacdes.

A classe C representa aproximadamente 5 % do faturamento da empresa. Por ndo
serem considerados importantes, estes produtos serdo agrupados em uma Unica série temporal.
Assim, a previsao de demanda para os produtos classe C sera do tipo agregada e sem

estratificacdes de qualquer natureza.

A segunda classificagdo dos produtos, utilizando o critério ABC, permitiu uma
reducdo significativa no nimero de séries a serem investigadas neste trabalho. Este fato foi

decisivo para a racionalizacao do tempo empregado neste estudo de caso.

4.2.2 Analise e Previsoes das Séries Temporais

As séries temporais foram analisadas e preditas com o auxilio do pacote
computacional Forescast Pro (1999). Todas as séries sdo constituidas de dados de demanda
semanais, no periodo compreendido entre a primeira semana de 1998 e a vigésima de 2000,
totalizando 124 observagdes (os dados analisados estdo apresentados no Anexo). Os dados de
demandas representam o peso do produto, em kg. Considerando que o horizonte de previsao a
ser adotado no estudo de caso foi definido como sendo de 8 semanas, foram geradas previsdes

para os periodos entre a vigésima primeira e vigésima oitava semanas de 2000.

O primeiro passo para a andlise das séries temporais ¢ a remocao de seus valores
espurios ou atipicos. Para tanto, no caso em estudo, foi feita a primeira modelagem das séries
com o auxilio do pacote computacional. Compararam-se os valores de demanda realizada com
os valores contidos no intervalo de confianca ao nivel de 80% para a demanda predita: valores
de demanda realizada ndo contidos no intervalo foram considerados espurios, sendo
removidos da série e substituidos por suas respectivas previsdes, conforme descrito na se¢ao
3.4. A escolha do intervalo de confianga de 80 % para este procedimento se deu em virtude de

sua boa visualizagdo dos valores atipicos contidos na série temporal.

O procedimento de identificagdo e remocao de valores espurios apresentado acima

deve ser acompanhado, idealmente, de uma analise subjetiva dos dados apontados como
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atipicos. Tal analise tem por objetivo associar causas especiais aos valores espurios. No
contexto deste estudo de caso, causas especiais podem incluir, por exemplo, promogdes feitas
pela empresa, redugdes esporddicas nos pregos dos produtos comercializados pela
concorréncia, entrada de novos concorrentes em regides ou clientes especificos, falhas no
planejamento da produg@o ou na compra de insumos (gerando escassez de produtos). Sempre
que considerados de ocorréncia esporadica e sem um padrdo pré-estabelecido, dados espurios
associados a causas especiais podem ser removidos da série, em busca de um melhor ajuste do
modelo aos dados. Quando este ndo for o caso, todavia, corre-se o risco de reduzir-se
artificialmente a variabilidade da série, gerando, como consequéncia, predigdes pouco

realistas.

Na andlise das séries apresentadas na sequéncia, séries temporais nas classes A ¢ B
tiveram valores espurios identificados pelo procedimento proposto acima e analisados, com
vistas a sua remog¢ao, em conjunto com a equipe técnica ¢ de vendas da empresa; somente
valores espurios associados a causas especiais foram removidos dessas séries. Séries
temporais na classe C, em contrapartida, tiveram valores espurios removidos sem andlise

gerencial.

4.2.2.1 Classe A

Para os 3 produtos pertencentes a classe A, além de previsdes individuais, foram
geradas estratificagdes por tipo de cliente. Trés tipos de clientes foram analisados:
distribuidores, supermercados e outros (agougues, padarias, bares, restaurantes, etc.). Os

resultados obtidos sdo apresentados na sequéncia, separados por produto.

e Mortadela Fatiada

A série de dados de demanda correspondente ao produto Mortadela Fatiada estd
apresentada na Tabela A 1 do Anexo. A modelagem da série vem apresentada na Figura 21.
As informacdes relativas ao modelo matematico selecionado para a série temporal sdo

apresentadas na Tabela 14.
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FIGURA 21. Modelagem da série Mortadela Fatiada antes da remog¢@o de pontos espurios.

TABELA 14. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Fatiada, antes da remogdo de pontos

espurios.

Caracteristicas da série Estacionaria e sazonal

Modelo escolhido Winters multiplicativo, « =0,0313, =0 ¢ y =0,3167
Ajuste (R?) 0,3145
MAPE 0,09442

Na Figura 21, a linha preta apresenta a evolu¢do temporal dos dados de demanda
realizada. A linha vermelha, em contrapartida, apresenta os valores preditos de demanda para
o mesmo periodo de tempo. As linhas em azul delimitam o intervalo de confianga, ao nivel de
80%, para a demanda predita. Parece claro que o modelo matematico, representado em
vermelho, ndo captura a totalidade dos pontos da série, representados em preto. Pontos de
demanda realizada posicionados além das linhas azuis foram considerados como potenciais
valores espurios e submetidos a analise gerencial. A série resultante apds remocgao de valores

espurios associados a causas especiais vem apresentada na Tabela A2 do Anexo.

A modelagem da série temporal na Tabela A2 do Anexo vem apresentada na Figura

22. As informacgdes relativas ao modelo matematico selecionado para a série temporal sdao
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apresentadas na Tabela 15. As linhas em azul na Figura 22 delimitam o intervalo de

confianga, ao nivel de 95 %, para a demanda predita.
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FIGURA 22. Modelagem da série Mortadela Fatiada apds a remocao de pontos espurios.

TABELA 15. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Fatiada, apds a remogdo de pontos

espurios.

Caracteristicas da série Nio estaciondria e sazonal

Modelo escolhido Winters multiplicativo, & =0,0296, =0 e y =0,4653
Ajuste (R?) 0,6341
MAPE 0,05269

Apbs a remocdo de valores espurios, o ajuste da série, analisado a partir de seu

coeficiente de determinagdo ( R*), apresentou melhoria, aumentando de 0,3145 para 0,6341.
Apesar da melhoria no ajuste, as demandas realizadas ultrapassaram os limites de confianga
em 4 das 8 semanas que compdem o horizonte do forecasting, conforme apresentado na
Tabela 16. Segundo informagdes obtidas junto a empresa, estas distor¢des ocorreram como

consequéncia de promogodes realizadas pelos distribuidores do produto.



75

TABELA 16. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Mortadela Fatiada, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 18619,3 21421,2 24223,1 22096,8
2000/22 14050 16166,2 18282,3 19093,8
2000/23 18283,2 21036,7 23790,3 17549,4
2000/24 15312,6 17621,2 19929,9 21832,8
2000/25 15640,7 17999,8 20358,8 18704.,4
2000/26 14642,7 16853,2 19063,7 22789,8
2000/27 15997,6 18412,4 20827,2 16031,4
2000/28 16709,7 19232,6 217554 16876,2

Na sequéncia, a série temporal do produto Mortadela Fatiada tem seus dados

estratificados por tipo de cliente (distribuidores, supermercados e outros).

Os dados de demanda para o cliente do tipo distribuidores estdo apresentados na
Tabela A3 do Anexo. Sua modelagem, apds tratamento dos valores espurios, estd
representada na Figura 23. As informagdes relativas ao modelo matematico selecionado para a

série temporal sdo apresentadas na Tabela 17.
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FIGURA 23. Modelagem da série Mortadela Fatiada estratificada para clientes do tipo distribuidores

(modelagem obtida apos tratamento de valores espurios na série temporal).
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TABELA 17. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Fatiada, estratificada para clientes do tipo

distribuidores.

Caracteristicas da série Tendéncia e sazonalidade

Modelo escolhido Winters multiplicativo, a =0,0272, f=0,1476 ¢ y =0,4009
Ajuste (R?) 0,5553

MAPE 0,068

Observe na Figura 23 que o comportamento da demanda em clientes do tipo
distribuidores apresentou queda nos anos de 1998 e 1999, com recuperacdo nos primeiros

meses do ano 2000. Esta série também foi tratada quanto a valores espurios. Apds a remogao

de pontos atipicos, o ajuste da série (R”) aumentou de 0,2694 para 0,5553. As demandas
realizadas, todavia, ultrapassaram os limites de confianga em 6 das 8 semanas que compdem o
horizonte de forecasting, conforme apresentado na Tabela 18. Tais distor¢des, mais uma vez,

decorreram-se de promogdes realizadas pelos distribuidores do produto.

TABELA 18. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para o

produto Mortadela Fatiada no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo distribuidores.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 14688,1 17703,8 20719,6 18414
2000/22 10800,1 13011,7 15223,2 15998.,4
2000/23 14236,7 17140,6 20044,5 14143,8
2000/24 12485,2 15025,1 17564,9 19859,4
2000/25 12386,8 14898,8 17410,9 16526,4
2000/26 12114,2 14563,7 17013,1 21027,6
2000/27 12917,8 15520,4 18123 12685,2
2000/28 14005,6 16817 19628,3 13912,8

Os dados de demanda para o cliente do tipo supermercados estdo apresentados na
Tabela A4 do Anexo. Sua modelagem, apds tratamento dos valores espurios, estd
representada na Figura 24. Pode-se observar que os dados de demanda sdo dominados por um
forte componente aleatério e uma certa tendéncia ascendente. O modelo selecionado para
modelagem desses dados foi um ARIMA, com componente auto-regressivo zerado. As

informagdes relativas ao modelo sdo apresentadas na Tabela 19.
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FIGURA 24. Modelagem da sériec Mortadela Fatiada estratificada para clientes do tipo supermercados

(modelagem obtida apos tratamento de valores espurios na série temporal).

TABELA 19. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Fatiada, estratificada para clientes do tipo

supermercados.

Caracteristicas da série Nao estacionaria e ndo sazonal
Modelo escolhido ARIMA (0,1,1), 6, =0,8921
Ajuste (R?) 0,2075

MAPE 0,126

O forte componente aleatério observado nos dados de demanda (evidenciado na

Figura 24) resultou num modelo com ajuste deficiente (R*> = 0,2075). Apesar de modelos

mais

simples geralmente oferecerem melhor ajuste a séries temporais com aleatoriedade

excessiva, um modelo de Box-Jenkins apresentou o melhor valor de MAPE neste caso.

Mesmo assim, as demandas realizadas ultrapassaram o limite inferior de confianga das

predigdes em 6 das 8 semanas que compdem o horizonte de forecasting (ver Tabela 20 e

extremidade direita da Figura 24). O comportamento atipico da demanda no horizonte de

forecasting ocorreu em virtude de uma estratégia interna da empresa em relagdo a um dos

maiores clientes do grupo supermercados (a empresa optou por ndo reagir a entrada de um

concorrente em uma rede de supermercados a quem vendia seus produtos). Neste contexto,

desaconselha-se a utilizacao dos dados historicos de demanda na previsao da demanda futura.
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Um novo banco de dados de demanda deveria ser formado a partir do novo perfil de demanda

observado para o segmento supermercados, para utilizagao futura.

TABELA 20. Demanda prevista, limites superior ¢ inferior de confianca (95 %) e demanda realizada para o

produto Mortadela Fatiada no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo supermercados.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 485,8 665,4 911,4 508,2
2000/22 4849 665,4 913,1 455,4
2000/23 484 665,4 914,7 409,2
2000/24 483,1 665,4 916,4 448.8
2000/25 4823 665,4 918 316,8
2000/26 481,4 665,4 919,7 396
2000/27 480,5 665,4 921,3 481,8
2000/28 479,7 665,4 922,9 389,4

Na etapa final da analise do produto Mortadela Fatiada, estratificou-se a demanda do
produto para clientes do tipo outros. Os dados de demanda encontram-se na Tabela A5 do
Anexo e sdo apresentados graficamente na Figura 25 (linha preta). Os dados apresentam uma
tendéncia ascendente com aleatoriedade moderada. O modelo selecionado (ARIMA (0,1,1) x
(1,0,0)s2) capturou um padrdo sazonal na série de dados, ndo identificavel, a principio, através

da andlise grafica. Demais informagdes sobre o modelo selecionado podem ser obtidos na

Tabela 21.

TABELA 21. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Fatiada, estratificada para clientes do tipo

outros.

Caracteristicas da série Nao estacionaria e sazonal

Modelo escolhido ARIMA (0,1,1) x (1,0,0)s5, 6, =0,9901 e @, =0,9637

Ajuste (R?) 0,7373
MAPE 0,05796
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FIGURA 25. Modelagem da série Mortadela Fatiada estratificada para clientes do tipo outros (modelagem

obtida apds tratamento de valores espurios na série temporal).

Apesar do modelo ARIMA oferecer um bom ajuste aos dados da série (R = 0,7373),
as demandas realizadas extrapolaram os limites de confianga para a previsdo em todas as
semanas que compdem o horizonte do forecasting (ver Tabela 22). Isto ocorreu em virtude de
uma nova politica adotada pela empresa. Com esta politica, o comércio deste produto a
clientes do tipo outros, que até entdo vinha sendo feito pela propria empresa, passou a ser

realizado pelos distribuidores.

TABELA 22. Demanda prevista, limites superior ¢ inferior de confianca (95 %) e demanda realizada para o

produto Mortadela Fatiada no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo outros.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 3566,7 4094 4621,3 3174,6
2000/22 3027 35543 4081,5 2640
2000/23 3935,6 44629 4990,2 2996.,4
2000/24 3053 3580,4 4107,7 1524,6
2000/25 3445.8 3973,2 4500,5 1861,2
2000/26 23359 2863,2 3390,6 1366,2
2000/27 29427 3470,1 3997,5 2864,4

2000/28 2866,9 33943 3921,8 2574
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e Mortadela Tubo

O segundo produto analisado neste estudo, também pertencente a classe A, ¢ a
Mortadela Tubo. Na apresentagdo que se segue, sera possivel observar (i) a boa adequacao
dos modelos selecionados aos dados de demanda e (ii) a ndo-ocorréncia de eventos especiais
no horizonte de forecasting. O resultado sdo demandas previstas e realizadas bastante
proximas, no horizonte de forecasting, para as diferentes analises efetuadas sobre os dados da
série. Este resultado contrasta com aqueles obtidos na anélise do produto Mortadela Fatiada,
onde bons modelos geraram previsdes inacuradas devido a incidéncia frequente de eventos

especiais sobre o processo gerador dos dados de demanda.

A série de dados de demanda para o produto Mortadela Tubo esta apresentada na
Tabela A 6 do Anexo. A modelagem da série vem apresentada na Figura 26. As informagdes
relativas ao modelo matematico selecionado para a série temporal sdo apresentadas na Tabela
23. Na analise deste produto, somente sdo apresentadas séries tratadas quanto a ocorréncia de

valores espurios.
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FIGURA 26. Modelagem da série Mortadela Tubo apds a remoc¢do de pontos espurios.
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TABELA 23. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Tubo, apds a remogao de pontos

espurios.

Caracteristicas da série N3#o estacionaria e sazonal

Modelo escolhido ARIMA (0,1,1) x (1,0,0)s5, 6, =0,1942 e @, =0,8953

Ajuste (R?) 0,8437
MAPE 0,07462

Na série de dados na Figura 26, a remogao de valores espurios foi bastante moderada.

Observe o bom ajuste aos dados proporcionado pelo modelo ARIMA, com R’= 0,8437. A
adequacdo do modelo aos dados também pode ser verificada através do grafico na Figura 26:
observe a proximidade entre as linhas preta (realizado) e vermelha (prevista). Por fim, observe
a sazonalidade na demanda do produto, com picos nos meses iniciais e finais do ano, e uma

tendéncia de aumento na demanda, em particular nos tltimos meses da série.

As demandas previstas para o produto Mortadela Tubo no horizonte de forecasting
vém apresentadas na terceira coluna da Tabela 24; os valores de demanda realizada estdo
apresentados na ultima coluna daquela tabela. Tendo em vista a adequagdo do modelo aos
dados e a ndo-ocorréncia de eventos especiais que alterassem o padrdo de demanda do

produto, os valores previstos e realizados encontram-se bastante proximos.

TABELA 24. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Mortadela Tubo, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 32342,1 39567,1 48406,1 44475
2000/22 34628,3 44863,2 58123,2 47814
2000/23 35660,5 48411,9 65722,8 44718
2000/24 30640,6 43316 61235 45540
2000/25 29401,2 43097,4 63173.9 41166
2000/26 26552,3 40230,7 60955,5 48276
2000/27 23926,8 37380,5 58399,1 47904
2000/28 29047,4 46700 75080,5 47448

Na sequéncia, apresentam-se as analises da série temporal do produto Mortadela Tubo

com dados estratificados por tipo de cliente: distribuidores, supermercados e outros.
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Os dados de demanda do produto Mortadela Tubo, estratificados para clientes do tipo
distribuidores, estao apresentadas na Tabela A 7 do Anexo. Sua modelagem esta representada

na Figura 27, com informacdes sobre o modelo selecionado dadas na Tabela 25.
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FIGURA 27. Modelagem da série Mortadela Tubo estratificada para clientes do tipo distribuidores (modelagem

obtida apds tratamento de valores espurios na série temporal).

TABELA 25. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Tubo, estratificada para clientes do tipo

distribuidores.

Caracteristicas da série Tendéncia e sazonalidade

Modelo escolhido Winters multiplicativo, « =0,6460, =0 e y =0,9999
Ajuste (R?) 0,705

MAPE 0,1038

Analise os dados de demanda realizada agregada apresentados na Figura 26. Compare,
a seguir, os dados de demanda realizada estratificada para o mesmo produto, apresentados nas
Figuras 27 (distribuidores), 28 (supermercados) e 29 (outros). Observa-se, na Figura 26, uma
tendéncia de aumento na demanda agregada do produto no primeiro semestre de 2000. Tal
tendéncia apresenta-se bastante acentuada na Figura 27 e moderada na Figura 29. Nenhuma

tendéncia de aumento na demanda do produto Mortadela Tubo pode ser observada para o
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primeiro semestre de 2000 na Figura 28. Conclui-se, assim, que o aumento na demanda do
produto ocorreu, principalmente, nos mercados atendidos pelos distribuidores. Esta
informacgdo, obtida a partir da estratificacio dos dados, apresenta evidente relevancia
gerencial, podendo servir como apoio em tomadas de decisdes operacionais sobre o produto

em estudo.

Na Tabela 26, observa-se o desempenho do modelo na Tabela 25 quanto a previsao da

demanda no horizonte de forecasting. Apesar do bom ajuste do modelo aos dados (R*=
0,705), a demanda realizada no horizonte de forecasting extrapola o limite superior da
previsdo em 5 das 8 semanas analisadas. Estas distor¢des no padrdao de demanda do produto,
visualizadas no comparativo grafico proposto no paragrafo anterior, deveram-se a promogdes

realizadas pelos distribuidores do produto.

TABELA 26. Demanda prevista, limites superior ¢ inferior de confianca (95 %) e demanda realizada para o

produto Mortadela Tubo no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo distribuidores.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 11216,2 15321,1 19426 22509
2000/22 10332,9 15190,2 20047,5 21918
2000/23 14110,3 20823,5 27536,8 22698
2000/24 9197,6 15913,9 22630,1 27114
2000/25 8317,7 15514,3 22711 21630
2000/26 7301,1 14893,6 22486,1 23628
2000/27 6648,1 14631,5 226149 25482
2000/28 10383,4 19432,5 28481,5 25944

Na seqiiéncia, analisam-se os dados de demanda do produto Mortadela Tubo,
estratificados para clientes do tipo supermercados. Os dados estratificados sdo apresentados
na Tabela A 8 do Anexo. A modelagem proposta para a série vem representada na Figura 28.

As informagdes relevantes sobre o modelo selecionado vém dadas na Tabela 27.
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FIGURA 28. Modelagem da série Mortadela Tubo estratificada para clientes do tipo supermercados.

TABELA 27. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Tubo, estratificada para clientes do tipo

supermercados.

Caracteristicas da série Tendéncia e sazonalidade
Modelo escolhido ARIMA (0,1,0) x (0,1,0)
Ajuste (R?) 0,783

MAPE 0,08532

O bom ajuste do modelo ARIMA aos dados (R*= 0,783) e a ndo-ocorréncia de
eventos especiais no processo gerador dos dados de demanda, resultaram em demandas
previstas proximas a demandas realizadas no horizonte de forecasting; este resultado vem
apresentado na Tabela 28. Finalmente, observe que as previsdes na Figura 28, somente sdao
feitas a partir do segundo ano; isto deve-se a diferencia¢do sazonal demandada pelo modelo
ARIMA. Conforme visto na se¢do 2.3.6, o mecanismo algébrico da diferenciacdo sazonal

sacrifica os dados contidos na primeira estagao.
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TABELA 28. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para o

produto Mortadela Tubo no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo supermercados.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 12411,5 18090,7 26368,6 16158
2000/22 14573,1 24829,1 42303 21048
2000/23 10852 20841,4 40026,3 16206
2000/24 10709,7 22753,2 48339,8 13782
2000/25 8621,2 20019,8 46489,1 15486
2000/26 7708,4 19398,8 48819,1 19164
2000/27 5877,8 15927,2 43158,7 16722
2000/28 6420,1 18636,5 540984 14940

Finalmente, estratificaram-se os dados de demanda do produto Mortadela Tubo para

clientes do tipo outros. Os dados de demanda encontram-se na Tabela A 9 do Anexo, sendo

representados pela linha preta na Figura 29. O comportamento desta série € similar a série na

Figura 27, com sazonalidade e componente aleatdrio mais acentuados. A série também

apresenta um aumento moderado na demanda no primeiro semestre de 2000. O modelo

selecionado para esta série de dados ¢ um ARIMA (0,1,1) x (1,0,0)s2, com informagdes

apresentadas na Tabela 29.
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FIGURA 29. Modelagem da série Mortadela Tubo estratificada para clientes do tipo outros.
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TABELA 29. Dados do modelo selecionado para o produto Mortadela Tubo, estratificada para clientes do tipo

outros.

Caracteristicas da série N3#o estacionaria e sazonal

Modelo escolhido ARIMA (0,1,1) x (1,0,0)s,, 6, =0,3891e @, =0,8954

Ajuste (R?) 0,7691
MAPE 0,08637

No modelo na Tabela 29, os dados foram submetidos a uma diferenciacao regular. A
série, apds a primeira diferenciacdo, tornou-se estaciondria, ainda que apresentando uma
autocorrelagdo significativa de lag 52, o que justifica a inclusdo de um componente sazonal
no modelo (®;). Todavia, ao contrario do modelo na Tabela 27, obtém-se previsdes para a
primeira estacdo na série; isto ocorre devido a realiza¢do de uma tnica diferenciagdo regular

no modelo ARIMA (0,1,1) x (1,0,0)s,.

O modelo ARIMA selecionado oferece um bom ajuste aos dados, com R*=0,7691.
As demandas previstas no horizonte do forecasting resultaram relativamente proximas as
demandas realizadas no periodo. Estes resultados s3o apresentados graficamente na Figura 29

e numericamente na Tabela 30.

TABELA 30. Demanda prevista, limites superior ¢ inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para o

produto Mortadela Tubo no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo outros.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 3766,3 4805 6130 5808
2000/22 4029,1 5359,9 7130,3 4848
2000/23 3362 4638,6 6399,8 5814
2000/24 3221,9 4593,1 6547,8 4644
2000/25 3618,4 5315,2 7807,6 4068
2000/26 3291,2 4970,7 7507,3 5484
2000/27 3192,1 4948,1 7670,3 5700

2000/28 3402,7 5405.,9 8588,2 6564
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e Presunto Cozido

O Presunto Cozido ¢ o terceiro e ultimo produto pertencente a classe A, analisado
neste estudo. O perfil de demanda do produto, similar ao da Mortadela Tubo, apresenta
sazonalidade e ocorréncia de eventos especiais no horizonte de forecasting. Os dados de
demanda agregada para o produto sdo apresentados na Tabela A 10 do Anexo. A modelagem
sugerida para esta série vem representada na Figura 30. As informacdes relevantes sobre o
modelo selecionado estdo apresentadas na Tabela 31. O procedimento de modelagem

demandou um tratamento moderado dos valores espurios.
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FIGURA 30. Modelagem da série Presunto Cozido, apos tratamento dos pontos espurios.

TABELA 31. Dados do modelo selecionado para o produto Presunto Cozido, apds tratamento de valores

espurios.

Caracteristicas da série N#o estacionaria e sazonal

Modelo escolhido ARIMA (0,1,1) x (1,0,0)s5, 6, =0,6421 e @, =0,8464

Ajuste (R%) 0,6757
MAPE 0,1114
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Na Figura 30, pode-se observar uma queda acentuada na demanda realizada do
produto no segundo semestre de 1999, seguida de uma recuperagdo no primeiro semestre de
2000. O comportamento da demanda alterou-se significativamente neste periodo, se

comparado aos meses anteriores. Mesmo assim, o melhor modelo, um ARIMA (0,1,1) x

(1,0,0)s2, ofereceu um bom ajuste, com R*=0,6757.

Um comparativo entre os valores de demanda prevista e realizada no horizonte do
forecasting pode ser visualizado na Tabela 32. Apesar de apresentar alguns valores proéximos,
o modelo, de uma maneira geral, ndo foi capaz de prever a tendéncia ascendente da demanda.
O desempenho regular do modelo era previsivel, ja que a série ndo manteve seu
comportamento esperado ao longo dos anos analisados. As causas do comportamento
andmalo ficam claras ao estratificar-se a demanda, na analise que se segue. No futuro, uma
vez regularizada a demanda do produto, deve-se considerar a exclusdo dos meses finais de

1999 e iniciais de 2000 e sua substitui¢do por previsoes.

TABELA 32. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Presunto Cozido, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 5455,5 8001,2 10546,9 10497,6
2000/22 6524 92279 11931,8 9900
2000/23 8371,8 11225,1 14078,3 11548,8
2000/24 3671,3 6666,5 9661,8 9331,2
2000/25 3493,1 66239 9754,7 8395,2
2000/26 40274 7288,1 10548,9 9136,8
2000/27 4865,4 8521 11636,7 12074,4
2000/28 3564,4 7070,5 10576,6 8402,4

Na sequéncia, apresentam-se as analises da série temporal do produto Presunto Cozido
com dados estratificados por tipo de cliente: distribuidores, supermercados e outros. Estas
estratificacdes estdo apresentadas nas Figuras 31, 32 e 33, respectivamente. Analisando-se
estes graficos, ¢ possivel constatar que a queda na demanda observada na Figura 30 foi
motivada, essencialmente, por uma redug¢do na demanda em clientes do tipo supermercados
(ver Figura 32). Segundo a dire¢do da empresa, tal redugdo foi consequéncia de uma

interrup¢do no abastecimento do produto a uma grande rede de supermercados, que passou a
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adquiri-lo de uma empresa concorrente. A recuperagdo na demanda do produto passou a
ocorrer em meados do primeiro semestre de 2000, com a abertura de novos clientes. O
detalhamento da modelagem da demanda estratificada para o produto Presunto Cozido ¢

apresentado a seguir.

Os dados de demanda do produto Presunto Cozido, estratificados para clientes do tipo
distribuidores, estdo apresentadas na Tabela A 11 do Anexo. A modelagem sugerida para os
dados esta representada na Figura 31, com informacgdes sobre o modelo selecionado dadas na

Tabela 33.
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FIGURA 31. Modelagem da série Presunto Cozido estratificada para clientes do tipo distribuidores.

TABELA 33. Dados do modelo selecionado para o produto Presunto Cozido, estratificada para clientes do tipo

distribuidores.

Caracteristicas da série Tendéncia e sazonalidade

Modelo escolhido Winters multiplicativo, & =0,2566, f=0 e y =0,5099
Ajuste (R%) 0,5099

MAPE 0,1662
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O modelo selecionado, uma suavizacdo exponencial de Winters, captura a
sazonalidade dos dados com relativa eficiéncia (R* = 0,5099). Nos dois anos de demanda
realizada utilizados na andlise, pode-se observar o efeito multiplicativo evidenciado no
modelo, representado pela redu¢do da demanda nos periodos de baixa (em particular, no
inicio do ano 2000). O modelo, todavia, ndo oferece boas previsdes no horizonte de
forecasting, por ndo considerar promog¢des realizadas pelos distribuidores do produto,
responsaveis por um incremento substancial em sua demanda. Como consequéncia, os valores
de demanda realizada no horizonte de forecasting extrapolaram, em sua totalidade, o limite

superior de confianca de predi¢do (ver Tabela 34 e Figura 31).

TABELA 34. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para o

produto Presunto Cozido no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo distribuidores.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 851,3 1432,5 2013,7 2520
2000/22 811 1397,3 1983,5 2613,6
2000/23 963,8 1674,4 2385 3448,8
2000/24 675,1 1250,7 1826,3 2916
2000/25 760,7 1405,8 2050,9 31248
2000/26 837,4 1550 2262,5 3492
2000/27 668,2 1320,4 1972,5 6537,6
2000/28 738,1 1446,3 2154,5 3110,4

A demanda do produto Presunto Cozido também foi estratificada e modelada para os
clientes do tipo supermercados (Tabela A 12 do Anexo, Figura 32 e Tabela 35) e outros
(Tabela A 13 do Anexo, Figura 33 e Tabela 37). Os modelos obtidos ndo oferecem, em
média, previsoes eficientes da demanda do produto no horizonte de forecasting (ver Tabelas
36 e 38, respectivamente), o que pode ser explicado pela incidéncia de eventos extraordinarios

sobre o processo gerador dos dados.
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FIGURA 32. Modelagem da série Presunto Cozido estratificada para clientes do tipo supermercados.

TABELA 35. Dados do modelo selecionado para o produto Presunto Cozido, estratificada para clientes do tipo

supermercados.

Caracteristicas da série Nao estacionaria e ndo sazonal

Modelo escolhido ARIMA (0,1,2), 6, =0,3710 e 6, =0,2468

Ajuste (R?) 0,4701
MAPE 0,2158

TABELA 36. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para o

produto Presunto Cozido no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo supermercados.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 2032,2 4245,5 6458,8 5738,4
2000/22 2139,7 4754,5 7369,3 4442 .4
2000/23 2006,2 4754,5 7502,7 5695,2
2000/24 1878.,9 4754.,5 7630 3924
2000/25 1757,1 4754.,5 7751,9 3348
2000/26 1639,9 4754,5 7869 3844.8
2000/27 1527,1 4754,5 7981,9 3355,2

2000/28 1418 4754,5 8090,9 3808,8
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FIGURA 33. Modelagem da série Presunto Cozido estratificada para clientes do tipo outros.

TABELA 37. Dados do modelo selecionado para o produto Presunto Cozido, estratificada para clientes do tipo

outros.

Caracteristicas da série Estacionaria e ndo sazonal

AR (1),

Modelo escolhido

Ajuste (R?)
MAPE

0,2506
0,1279

$ =0,5013

TABELA 38. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para o

produto Presunto Cozido no horizonte de forecasting, estratificada para clientes do tipo outros.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 1501,1 21694 2837,8 2239,2
2000/22 1477 22247 2972,4 2844
2000/23 1486,1 22524 3018,7 2404,8
2000/24 1495,4 2266,3 3037,2 2491,2
2000/25 1501,2 22733 3045,3 1922,4
2000/26 1504,4 2276,7 3049,1 1800
2000/27 1506,1 2278,5 3050,9 2181,6
2000/28 1506,9 2279,4 3051,8 1483,2
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4.2.2.2 Classe B

Para as 5 familias de produtos pertencentes a classe B, foram geradas previsdes
individuais de demanda. As séries analisadas ndo foram, todavia, estratificadas. A seguir sdo
apresentados os resultados obtidos na previsdo, separados por familias de produtos (ver

classificagdo no inicio da sec¢ao 4.2.1).

e Fiambres

A série Fiambres compreende as demandas agregadas dos produtos da primeira
familia analisada na classe B. O perfil de demanda desta série apresenta valores variando em
torno de uma média fixa. Os dados de demanda para esta familia de produtos sdo
apresentados na Tabela A 14 do Anexo. A modelagem sugerida para esta série vem
representada na Figura 34. As informacgdes relevantes sobre o modelo selecionado estdo

apresentadas na Tabela 39.
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FIGURA 34. Modelagem da série Fiambres apos tratamento de valores espurios.
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TABELA 39. Dados do modelo selecionado para a série Fiambres ap6s o tratamento de valores espurios.

Caracteristicas da série Estacionaria e ndo sazonal
Modelo escolhido AR (2), ¢, =0,3927 e ¢, =0,3455
Ajuste (R*) 0,4169

MAPE 0,06752

Na Figura 34, pode-se observar a estacionariedade da série em torno de uma média

constante, principalmente durante os dois primeiros anos. O melhor modelo obtido para a

série, um AR (2), ofereceu um ajuste com R*=0,4169.

Um comparativo entre os valores de demanda prevista e realizada no horizonte do
forecasting pode ser visualizado na Tabela 40. Além de um ajuste médio, as demandas
realizadas tiveram quedas significativas nos periodos correspondentes ao horizonte de
forecasting. Isto ocorreu em virtude de mudancas nas caracteristicas de um dos produtos desta
série, o que implicou em sua reclassificacdo, da familia Fiambres para a familia Apresuntado.
Como este produto era responsavel por uma grande parcela da demanda nesta série, a sua
previsao foi afetada. Assim, para uma analise correta desta série, sugere-se desconsiderar, no

futuro, as demandas deste produto.

TABELA 40. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Fiambres, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 8909,5 10490,8 12352,8 8650,8
2000/22 9011,5 10740,6 12801,4 5487
2000/23 8801 10680,8 12962,1 5598
2000/24 8787,6 10744,4 13136,9 5883,6
2000/25 8738,5 10748,7 13221,3 4174,8
2000/26 8727,4 10772,5 13296,9 6480,6
2000/27 8714,9 10783,4 13342,7 6842,4

2000/28 8711,5 107959 13379 5104,8
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e Linguicas

A série Linguicas, segunda familia de produtos analisada na classe B, apresenta um
perfil de demanda com grande aleatoriedade associada. Os dados de demanda desta série,
apos o tratamento de valores espurios, encontram-se na Tabela A 15 do Anexo. A modelagem
sugerida para esta série estd representada na Figura 35. As informacdes sobre o modelo

selecionado estdo dispostas na Tabela 41.

Legend A

HAA |
A M J¢1 D

f

12000

10000\

sooo

6000

1998

FIGURA 35. Modelagem da série Linguicas apds tratamento de valores espurios.

TABELA 41. Dados do modelo selecionado para a série Linguigas ap6s tratamento de valores espurios.

Caracteristicas da série Nao estaciondaria e sazonal
Modelo escolhido ARIMA (0,1,1) x (1,0,0), 8, =0,3927 e @, =0,3455

Ajuste (R?) 0,7288
MAPE 0,07154

Observa-se um bom ajuste do modelo aos dados, em particular no primeiro ano
representado na Figura 35. A partir do segundo ano, a série passa a apresentar um forte

componente aleatdrio, prejudicando o ajuste do modelo. Também no segundo ano, a série
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passa a apresentar um componente sazonal moderado, ndo percebido no primeiro ano. Apds o
tratamento de valores espurios, o ajuste da série, em termos de R’, aumentou de 0,4801 para
0,7288. Mesmo com a melhoria no ajuste, as demandas realizadas extrapolam os limites de
confianca em 3 das 8 semanas que compdem o horizonte do forecasting (ver Tabela 42).
Aparentemente, estas distor¢cdes foram devidas a promogdes da concorréncia, tendo em vista

que a empresa nao realizou modificagdes que afetassem a demanda.

TABELA 42. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Linguigas, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 6098 7498.,4 9220,4 9394,2
2000/22 5869,6 74639 9491,3 72994
2000/23 5704,7 7470,9 9783,8 7879,2
2000/24 6572,5 8838,5 11885,8 5979,3
2000/25 6278,7 8651,3 11920,6 4719,6
2000/26 6363,4 8968,6 12640,3 6409
2000/27 7051,1 10150,8 14613,1 7216,7
2000/28 6153,3 9037,6 13273.9 8147,5

e Mortadela Outros

A série Mortadela Outros € a terceira familia de produtos pertencente a classe B
analisada neste trabalho. Os dados de demanda desta série, apds o tratamento de valores
espurios, encontram-se na Tabela A 16 do Anexo. A modelagem sugerida para a série esta
representada na Figura 36. As informagdes sobre o modelo selecionado estdo dispostas na

Tabela 43.

TABELA 43. Dados do modelo selecionado para a série Mortadela Outros apds tratamento de valores espurios.

Caracteristicas da série Tendéncia e sazonalidade
Modelo escolhido ARIMA (0,1,0) x (0,1,0)
Ajuste (R?) 0,7103

MAPE 0,068
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FIGURA 36. Modelagem da série Mortadela Outros ap6s tratamento de valores espurios.

A série na Figura 36 apresenta uma suave tendéncia ascendente, além de sazonalidade.
Note que o modelo que melhor capturou estas particularidades foi um ARIMA (0,1,0) x
(0,1,0), com componentes de diferenciagdo, porém sem coeficientes autoregressivos e de
média movel. Note que a modelagem, em virtude da diferenciacao sazonal, ¢ feita somente a
partir do segundo ano. O modelo obteve um ajuste de R*= 0,7103, e as demandas ficaram
dentro dos limites de confianga em todas as semanas que compdem o horizonte do forecasting

(ver Tabela 44).

TABELA 44. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Mortadela Outros, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 6499,1 8747 10995 9120,5
2000/22 4970,1 8149,1 11328,2 8399
2000/23 4601,6 8495,1 12388,6 9540,3
2000/24 4327,8 8823,6 133194 11013
2000/25 5475,1 10501,6 15528,1 7236,3
2000/26 6151,6 11657,9 17164,2 9064
2000/27 24472 8394,6 14342 10190

2000/28 1879,5 8237,6 14595,7 10481
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Salsichas 3 kg

A série Salsicha 3 kg, quarta familia de produtos na classe B analisada neste trabalho,

apresenta padrdes de tendéncia e sazonalidade bem definidos. Os valores de demanda desta

série encontram-se na Tabela A 17 do Anexo. A modelagem sugerida para esta série estd

representada na Figura 37. As informagdes sobre o modelo selecionado estdo dispostas na

Tabela 45.

==}

Legend
A

X 10000

.
‘ SALSICHAS3KG J\‘

1998

1999 2000
FIGURA 37. Modelagem da série Salsichas 3 kg apos tratamento de valores espurios.

TABELA 45. Dados do modelo selecionado para a série Salsichas 3 kg apos tratamento de valores espurios.

Caracteristicas da série Tendéncia e sazonalidade

Modelo escolhido Winters multiplicativo, « = 0,6531, =0 e y =0,9842
Ajuste (R?) 0,7887
MAPE 0,1051

Na Figura 37, percebe-se uma forte sazonalidade e tendéncia ascendente presentes na

série temporal. Este comportamento foi capturado por um modelo multiplicativo de Winters,

o qual ofereceu um bom ajuste (R’ = 0,7887). A demanda extrapolou os limites de confianca
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em apenas 1 das 8 semanas que compdem o horizonte do forecasting (ver Tabela 46). Este
fato ocorreu em virtude de flutuagdes esporadicas no mercado, como, por exemplo,
promogdes da concorréncia. Observe, também, que as demandas ndo acompanharam a

tendéncia de crescimento feita pelas previsoes.

TABELA 46. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Salsichas 3 kg, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 37438,5 51205,5 64972,5 35936,2
2000/22 29489,1 444429 59396,6 426244
2000/23 30190,3 47686,4 65182,5 47966
2000/24 31761,3 51930,2 72099,1 36391,6
2000/25 28015,8 49792,1 71568,5 37936,4
2000/26 32861,8 57582,6 82303,4 49562,6
2000/27 25507,7 51269,6 77031,5 49681,6
2000/28 22598 49673 76748,6 36668,2

e Salsichas Auto-Servico

A série Salsicha Auto-Servigo, a quinta e ultima familia de produtos na classe B
analisada neste trabalho, tem seus valores de demanda apresentados na Tabela A 18 do
Anexo. A modelagem sugerida para esta série esta representada na Figura 38. As informagdes

sobre o modelo selecionado estdo dispostas na Tabela 47.

TABELA 47. Dados do modelo selecionado para a série Salsichas Auto-Servigo apds tratamento de valores

espurios.

Caracteristicas da série Estacionaria e sazonal

Modelo escolhido Winters multiplicativo, « =0,1922, f=0 e y =0,6514
Ajuste (R?) 0,7281

MAPE 0,04351
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FIGURA 38. Modelagem da série Salsichas Auto-Servigo ap6s tratamento de valores espurios.

A Figura 38 apresenta uma série com forte componente aleatorio e sazonal. O modelo

selecionado para a série foi um Winters multiplicativo, com R* de 0,7281. Apesar do bom
ajuste do modelo aos dados, apenas a primeira demanda realizada ficou dentro dos limites de
confianga, nas 8 semanas que compdem o horizonte do forecasting (ver Tabela 48). Tal
desempenho ¢ justificado pela forte queda na demanda do produto no periodo de proje¢ao. Os
técnicos da empresa nao foram capazes de associar causas a referida queda. Aparentemente,

estas distor¢des ocorreram em virtude de flutuacdes esporadicas no mercado.

TABELA 48. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Salsichas Auto-Servigo, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 9300,4 10588,9 11877,5 9605,5
2000/22 10839.,9 12364,8 13889,7 7691,9
2000/23 10553,2 12070,7 13588,1 9938,2
2000/24 10080,1 11565,1 13050,1 8499,7
2000/25 9885,3 11373 12860,7 7326,4
2000/26 9288,3 10728,1 12167,9 9009,8
2000/27 12032,5 13840,3 15648,1 9955,2

2000/28 9773,3 11335,1 12896,8 8669,6
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4.2.2.3 Classe C

Esta classe agrega 7 familias de produtos, gerando uma tnica série temporal. Para esta
série, foram feitas previsdes de demanda agregada, sem nenhum tipo de estratificacdo. O
perfil de demanda desta série apresenta componentes de sazonalidade e tendéncia bem
definidos, além de um forte componente aleatério. Os dados de demanda sdo apresentados na
Tabela A 19 do Anexo. A modelagem sugerida para esta série vem representada na Figura 39.

As informagdes relevantes sobre o modelo selecionado estdo apresentadas na Tabela 49.
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FIGURA 39. Modelagem da série Classe C apds tratamento de valores espurios.

TABELA 49. Dados do modelo selecionado para a série Classe C ap6s tratamento de valores espurios.

Caracteristicas da série Tendéncia e sazonalidade

Modelo escolhido Winters multiplicativo,  =0,3298, f=0 ¢ y =0,5717
Ajuste (R?) 0,6467

MAPE 0,04252

Apesar de um bom ajuste do modelo aos dados (R°= 0,6467), conseguido apds

tratamento dos valores espurios, a aleatoriedade voltou a se repetir no periodo correspondente
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a previsdo. Mesmo assim, a demanda realizada ficou fora dos limites de confianca em apenas
1 das 8 semanas que compdem o horizonte do forecasting (ver Tabela 50). Aparentemente,
esta distorcdo esta relacionada & mudanca de familia de um dos produtos, conforme citado na
analise da série de produtos da familia dos Fiambres. O produto retirado da série dos
Fiambres foi realocado a uma das séries agregadas na classe C, causando um aumento da

demanda nos periodos contemplados no horizonte de forecasting.

TABELA 50. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a

série Classe C, no horizonte de forecasting.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior Realizado
2000/21 41395,3 46471,8 51548.4 50574,4
2000/22 40712,1 46009,6 51307,1 43431,8
2000/23 42446,9 48216,8 53986,8 55970,3
2000/24 39805,1 45580,8 51356,4 46883
2000/25 38560,4 44464,1 50367.,9 40486,7
2000/26 38969,4 45145,9 513223 48879,2
2000/27 434433 50272 57100,6 50065,7
2000/28 37434,4 43979 50523.,6 44708,4

4.3 Comentarios Finais

Através deste estudo de caso, foi possivel aplicar as técnicas de previsdo de demanda a
um caso real. As séries temporais analisadas foram descritas com graus distintos de eficiéncia
pelos modelos utilizados. Um sumaério dos resultados obtidos na modelagem estd apresentado
na Tabela 51. Na tabela, todas as séries analisadas sdo classificadas quanto ao ajuste,
utilizando o coeficiente de determinacio (R*) como critério na comparagio. A classificagio
utilizada para os modelos foi a seguinte: (i) ajuste bom — modelos apresentando R*>0,60; (if)
ajuste médio — modelos apresentando R” no intervalo [0,60, 0,40]; e (iii) ajuste deficiente —
modelos apresentando R* < 0,40. A defini¢io dos intervalos que formam as categorias seguiu
critérios subjetivos, estando baseada principalmente na experiéncia do analista em problemas

de modelagem.
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Como pode-se constatar analisando os resultados na secao 4.2.2, a obtencao de um
modelo com ajuste bom ou médio aos dados de uma série temporal nem sempre implica na
obtencdo de uma previsao satisfatoria da demanda do produto modelado. Alguns casos foram
ressaltados na secdo 4.2.2; dentre eles, destacam-se os produtos: Mortadela Fatiada (com
demanda estratificada para clientes do tipo outros), Salsichas Auto-Servigo, Mortadela Tubo
(estratificado para clientes do tipo outros), Presunto Cozido (estratificado para clientes do tipo
distribuidores) e Fiambres. Em todos os casos, com exce¢dao do produto Salsicha Auto-
Servigo, eventos andmalos modificaram o comportamento das séries no periodo
correspondente ao horizonte de forecasting e prejudicaram as previsoes. Considerando que a
maioria desses eventos especiais eram do conhecimento do departamento comercial da
empresa, a utilizagdo conjunta dos resultados do forecast e de andlises subjetivas e avaliagdao

gerencial tenderia a melhorar a acuracia das previsoes.

Cabe ressaltar que os ajustes na Tabela 51 foram obtidos apds a andlise e tratamento
de valores espurios nas séries temporais. Este procedimento, sugerido na secao 3.4,
apresentou resultados extremamente satisfatorios neste estudo de caso. Além de promover
uma analise qualitativa, por parte da geréncia da empresa, acerca da evolucdo temporal da
demanda dos produtos por ela comercializados, possibilitou o delineamento de agdes de
bloqueio a reincidéncia de eventos andmalos ao processo gerador dos dados (em particular,
aqueles que resultam em queda na demanda, como falta de matérias-primas e quebras em

equipamentos).

Alguns passos metodologicos apresentados no Capitulo 3 ndo foram aplicados
integralmente ao estudo de caso. E o caso dos itens 3.2.1 (Montagem do Banco de Dados) e
3.6 (Verificagdo do Sistema). Quanto ao banco de dados, este ja encontrava-se disponivel na
empresa, servindo, em maior ou menor grau, aos propositos deste trabalho (algumas
consideracdes quanto ao banco de dados sdo apresentadas na sequéncia). Quanto a
Verificagao do Sistema, esta etapa foi parcialmente concluida, mas a analise detalhada dos
resultados obtidos, por parte da geréncia, ainda requer conclusao. Os demais passos propostos
da metodologia foram aplicados ao estudo de caso, encontrando-se reportados nas demais

secoes deste capitulo.
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TABELA 51. Sumario dos ajustes obtidos na modelagem das séries do estudo de caso.

Série Temporal Ajuste (R?)
Mortadela tubo 0,84
Salsichas 3 kg 0,79

Mortadela tubo estratificada para supermercados 0,78
Mortadela tubo estratificada para clientes outros 0,77

Mortadela fatiada estratificada para clientes outros 0,74

Linguicas 0,73  Ajuste
Salsichas auto-servigo 0,73 Bom
Mortadela outros 0,71

Mortadela tubo estratificada para distribuidores 0,70

Presunto cozido 0,68
Classe C 0,65
Mortadela fatiada 0,63

Mortadela fatiada estratificada para distribuidores 0,56
Presunto cozido estratificada para distribuidores 0,51  Ajuste
Presunto cozido estratificada para supermercados 0,47 Médio

Fiambres 0,42

Presunto cozido estratificada para clientes outros 0,25  Ajuste

Mortadela fatiada estratificada para supermercados 0,21 Deficiente

Algumas observacdes conclusivas, referentes a particularidades da empresa estudada e

dificuldades encontradas no estudo, encerram a presente se¢ao de comentarios. Sao elas:

As informacgdes contidas no banco de dados da empresa nem sempre encontravam-
se facilmente disponiveis. Assim, a coleta de dados, principalmente no caso dos
dados desagregados (isto €, dados sobre os quais era necessario aplicar algum filtro
seletivo, como, por exemplo, o tipo de clientes), demandou um tempo maior do

que o planejado.

Nao houve resisténcias quanto a aplicacao das técnicas em questdo. A cooperagao
dos envolvidos no estudo pode ser justificada pelo fato dos responsaveis pelo
estudo de caso dentro da empresa terem comprovado a eficiéncia das técnicas em

contatos prévios estabelecidos pelo pesquisador.
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e A realizacdo do estudo de caso motivou os profissionais envolvidos na empresa a
expandirem as técnicas de previsdo a outros niveis de desagregacdo, relativamente

aos produtos estudados, bem como a outros setores da empresa.



106

CAPITULO 5

5 Conclusao

A realizacdo desta dissertacdo de Mestrado permitiu a formula¢do de algumas
conclusdes a respeito das técnicas de previsdo de demanda, bem como sugestdes para

possiveis trabalhos futuros.

Apesar de sua evidente importancia, técnicas de previsdo de demanda eram
desconhecidas, na quase totalidade, por um grande nimero de empresas consultadas durante o
desenvolvimento desta dissertacdo. Este fato, embora expresse a realidade brasileira, ndo
representa o que vem sendo feito em outros paises, onde estas técnicas sao bem difundidas,

inclusive, nos setores de servigos (Winston, 1994).

Através da revisdo bibliografica, buscou-se apresentar, de forma genérica, a maioria
dos modelos de previsdo de demanda utilizados atualmente. Optou-se por enfatizar, neste
trabalho, os modelos de Box-Jenkins e de suavizacdo exponencial. O entendimento destes
dois modelos ¢ de grande importancia no processo de previsdo de demanda, ja que eles
modelam de forma satisfatoria a grande maioria das séries temporais encontradas na pratica
(Zhou, 1999; Bianchi et al, 1993). Com relacdo aos demais modelos abordados

superficialmente, foram fornecidas referéncias que permitem seu maior detalhamento.

Alguns dos modelos apresentados, como, por exemplo, os modelos de Box-Jenkins,
contém um embasamento tedrico estatistico e matemadtico relativamente complexo. Neste
trabalho, procurou-se apresentd-los de forma simplificada e compreensivel para o leitor,

utilizando-se, para tanto, de exemplos e ilustragoes.
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A metodologia proposta para estruturacdo de um sistema de forecasting, apresentada
no capitulo 3, pode contribuir de maneira eficiente na otimizagdo do processo de previsao.
Como a metodologia foi proposta sobre uma base bastante genérica, alguns ajustes podem ser

necessarios para sua particularizacdo a aplicagdes especificas.

O estudo de caso proporcionou uma forte integracao entre a Universidade e a empresa
em estudo. Além disto, expds as dificuldades de modelagem de dados reais, em vista da
aleatoriedade encontrada em muitas das séries temporais. Esta aleatoriedade pode ser

contextualizada, na sua quase totalidade, com a ajuda de técnicos da empresa estudada.

Quanto as naturais resisténcias a aplica¢do das técnicas de previsdo, observou-se que
as mesmas sao eliminadas a medida que os resultados das previsdes sao comparados com as
demandas reais. Uma vez compreendendo a aplicabilidade da ferramenta proposta, o corpo
técnico da empresa em estudo empenhou-se no projeto de implementacdo do sistema de

previsdo de demanda.
Alguns possiveis desenvolvimentos deste trabalho sdo sugeridos abaixo:

e Utilizacdo da técnica de redes neurais na modelagem de problemas de previsao de
demanda. Esta técnica vem apresentando um grande desenvolvimento nos tltimos
anos, conforme referenciado no capitulo 2 deste trabalho, merecendo um estudo

aprofundado.

e Desenvolvimento de modelos avangados, tais quais ARIMA X-12 e regressao com
erros dos modelos ARIMA. Devido as particularidades destes modelos, os quais
fazem uso de mais de uma técnica de modelagem, € possivel capturar, ao menos
teoricamente, padrdes até entdo ndo percebidos nas séries temporais. A validacao

pratica dessa possibilidade constituiria-se em uma linha de pesquisa futura.

e Sistematizar a utilizagdo conjunta de técnicas quantitativas e qualitativas de
forecasting. Conforme apresentado no estudo de caso, a avaliagdo subjetiva dos
resultados obtidos pelos modelos matematicos € essencial para a correta utilizagao

da metodologia proposta.
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ANEXO

Este anexo contém as demandas semanais dos produtos (ou familias de produtos) que
fazem parte do estudo de caso. Estas demandas representam o peso dos mesmos, em kg,
medidos no periodo compreendido entre a primeira semana de 1998 e a vigésima de 2000

(124 observagoes).

TABELA A 1. Demanda da série Mortadela Fatiada antes da remogdo de pontos espurios.

|z t z t oz t oz t oz t z, t z,

1 23118,2 19 21568,8 37 15582,6 55 24634,6 73 21403,8 91 20519,4 109 21846
2 22288,2 20 17754 38 20129,4 56 21791,5 74 14850 @ 92 18631,8 110 24083,4
3 226644 21 22116,6 39 17584,9 57 19813,2 75 19549,2 93 17318,4 111 166122
4 19152,6 22 17429.4 40 19918,6 58 19000,8 76 17872,8 94 17351,4 112 21034,2
5 20697,6 23 23581,8 41 18024,6 59 17838,8 77 16500 95 18024,6 113 19041
6 22078,8 24 16883.,8 42 15701,4 60 16038 78 19631,7 96 17239,2 114 18381
7 19749,3 25 19807,2 43 24466,2 61 18229,2 79 145722 97 27337,2 115 24340,8
8 18077,4 26 134384 44 17094 62 20842,8 80 192852 98 17661,6 116 17067,6
9 21734,8 27 18788,6 45 171759 63 14749,4 81 12929,4 99 19912,2 117 17344,8
10 19430,4 28 18988,2 46 18587,2 64 13668,6 82 18757,2 100 21641,4 118 192258
11 19186,2 29 18084 47 20941,8 65 17503,2 83 14876,4 101 23377,2 119 21773,4
12 19286,3 30 17503,2 48 17067,6 66 19310,5 84 20354,4 102 19126,8 120 17536,2
13 17689,1 31 15562,8 49 21120 67 18288,4 85 22960 103 202884 121 24789,6
14 219384 32 18387,6 50 20877,8 68 18638,4 86 17391 104 169224 122 13266
15 14950,2 33 14401,2 51 19178,4 69 19080,6 87 15952,2 105 21978 123 22704
16 17860,8 34 17305,2 52 12456,1 70 17305,2 88 18136,8 106 22182,6 124 20110,2
17 18599,9 35 18961,8 53 24103,2 71 18540,5 89 20737,2 107 19674,6

18 19060,8 36 16909,2 54 23179,2 72 18539,4 90 15879,6 108 23106,6




TABELA A 2. Demanda da série Mortadela Fatiada apds a remocdo de pontos espurios.

z, z, zZ, z, z, z, z,
23118,2 21568,8 15582,6 24634,6 21403,8 20519.4 21846
22288,2 17754 20129,4 21791,5 14850 18631,8 20551,2
22664.,4 22116,6 17584.,9 19813,2 19549,2 17318,4 16612,2
19152,6 17429,4 19918.,6 19000,8 17872,8 17351,4 17709,4
20697,6 23581,8 18024,6 17838,8 16500 18024,6 19041
22078,8 16883,8 15701.,4 16038 157414 17239,2 18381
19749,3 19807,2 20134 18229,2 17906,2 18739,2 17846,6

7 18077,4 | 17789,6 | 17094 20842,8 19285,2 17661,6 17067,6
21734,8 18788,6 17175,9 18749.,5 17217,8 19912,2 17344.,8
19430.,4 18988,2 18587,2 17809 18757,2 18151,8 19225,8
19186,2 18084 20941,8 17503,2 14876,4 23377,2 17806
19286,3 17503,2 17067,6 19310,5 20354.,4 19126,8 17536,2
17689,1 15562,8 21120 18288.,4 16634,2 20288,4 19772
21938,4 18387,6 20877,8 18638,4 17391 16922.,4 18539,8
18340,7 18419,1 19178,4 19080,6 15952,2 21978 22704
17860,8 17305,2 16287,9 17305,2 18136,8 22182,6 20110,2
18599,9 18961,8 24103,2 18540,5 17067,9 19674,6
19060,8 16909,2 23179,2 18539.,4 18872,6 23106,6
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TABELA A 3. Demanda da série Mortadela Fatiada estratificada para clientes do tipo distribuidores apds a

remog¢do de pontos espurios.

Z

t

Z

Z

Z

Z

Z

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19725,8
18895,8
19074
16354,8
17536,2
19179,6
16440,6
15140,4
18546
16651,8
16684,8
16737,6
13912,8
18585,6
11957,4
14968,8
15490,2

16302

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

18869,4
15074,4
18532,8
14209,8
19918,8
13596
16296
10923,8
155364
16130,4
15312
14216,4
12500,4
15714,6
11979
147048
15404,4

14328,6

37

38

39

40

41

4

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

12744,6
17225,4
14519,2
16579
14678,4
12949,2
21047,4
13662
14190
15497,6
17641,8
12962,4
17575,8
16453,8
15793,8
9669
17661,6

14368.2

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

18328.2
15648.5
15972
15153.6
13562
12566,4
14506,8
18090,6
10144,2
10461
13741,2
14196,6
13483,6
14784
15503 4
12817,2
14929,2

13972,2

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

16909,2
10896,6
145794
14810,4
12625,8
16612,2
10995,6
15859,8
97482
150744
10909,8
16460,4
19871,2
13464
12454,2
14150,4
162492

12625,8

91

92

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

16645,2
14104,2
14493,6
12388,2
142428
12724,8
228822
13411,2
15747,6
17443,8
19668
13272,6
15285,6
13338,6
17919
17740,8
14929,2

17820

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

16434
196284
12302,4
16130,4
14493.6
13285,8
18473 4
12579,6
132924
15087,6
17602,2
13794
20493
8098,2
17740,8

16592,4
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TABELA A 4. Demanda da série Mortadela Fatiada estratificada para clientes do tipo supermercados apos a

remogdo de pontos espurios.

Zt Zt Zt Zt
4224 666,6 646,8 4554 633,6 765,6
554.4 495 726 627 1141,8 653,4
4224 726 891 1023 376,2 495
500,4 580,8 811,8 613,8 1161,6 719,4

495 699,6 528 4356 | 7458 732,6
541,2 4158 574, 732,6 1148.4 1009,8
4356 4554 726 660 | 5544 719,4
5346 5742 402,6 587,4 627 1339,8
4224 429 1226 376,2 633,6 5478
567,6 508,2 613,8 719,4 666,6 943,8
382,8 541,2 567,6 389,4 554,4 726
4356 6534 706,2 679,8 673,2 3234
4356 706,2 508,2 765,6 726 5346
587,4 1300,2 4356 640,2 4554 1452
5412 640,2 4224 5478 5148 686,4
468.6 4158 646,8 580,8 5148 699,6

660 5874 4356 1148,4 5742

462 640,2 1069,2 640,2 844.8
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TABELA A 5. Demanda da série Mortadela Fatiada estratificada para clientes do tipo outros ap6s a remogio de

pontos espurios.

Z Z

z, zZ, z,
2877,6 2277 21714 3019.,6 3240,6 4646,4
2831,4 2125,2 2409 3423,8 3385,8 3801,6
3055,8 3161,4 2339,7 2950,2 2448,6 3814,8

1953 2719,2 2758,8 3035,4 3801,6 4184.,4
7 2613,6 3168 | 2646,6 3748,8 | 3036 3814,8
2409 2746,6 2336,4 2897.,4 3366 4085,4
7 2727,9 3075,6 | 2963.,4 2996,4 | 3900,6 5148
2514,6 1980 2857.8 2349,6 36234 3148,2
2344 2829.,8 2556,9 3379,2 3531 3504,6
2211 2290,2 2581,4 2593,8 3531 3194,4
1900,8 2389,2 2758,8 25278 3154,8 3445,2
2132,9 2851,2 3451,8 2316,6 5181 3418,8
3076,7 2626,8 2838 3570,6 4276,8 3762
2838 2085,6 3123,8 2679,6 31284 3715,8
2484,6 1881 27444 2574 35442 4276,8
2430 2131.,8 23713 3148,2 3927 2818,2
2555,3 28974 3663 3161,4 4171,2
2283,6 2118,6 3755,4 2673 4441,8




TABELA A 6. Demanda da série Mortadela Tubo apds a remo¢do de pontos espurios.

z, z, z, z, z, z, zZ,
27444 18114 19242 26622 27804 42894 31656
22944 17634 20979 23724 25284 40080 31392
24120 14845,2 23311 24162 27528 28692 29964
26796 16752 23652 24348 24312 21588 29970
28761 16992 25602 19362 19560 22470 27282
23382 12866,8 25722 23076 22386 25482 33060
21036 14073 26868 18894 20622 40290 34236
20535 13653,6 | 26247,6 | 21096 26443 20130 33084
19434 13224 33096 20838 28992 20250 28458
24642 16626 25634 17574 25554 22032 30486
25170 15570 32850 16476 27810 22122 39276
23211 16014 30669 21600 46869,6 30450 27444
20562 18360,4 31881 19002 38040 20832 40032
20958 23676 30894 22380 33210 14118 33750
14478 16176 27822 23478 32274 22452 43854
16290 23556 19560 20202 33972 25266 40710
16146 20694 30630 26460 33864 29136
16644 24504 29061,7 22242 27648 30012
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TABELA A 7. Demanda da série Mortadela Tubo estratificada para clientes do tipo distribuidores apds a

remogdo de pontos espurios.

z, z, z, z, zZ,

12792 8568 7398 12564 11316 15372 10056
9036 7512 8670 9678 8712 18186 11322
8700 6217,2 9553 12228 13578 8526 10662
10278 6312 8952 10854 9420 9870 12762
10830 | 8136 12894 9828 77 8868 9096 11514
8946 4842 9234 11262 8910 9876 11748
7266 7 5682 11514 9222 79 8940 17940 10074
8286 4998 11814 10602 13008 8172 12186
6696 5244 14394 10410 11988 7296 9786
11556 7200 11160 8460 7512 6810 9744
10800 6942 13950 7602 10860 6948 13734
10104 5586 12216 10500 11982 13392 9900
7728 7554 14031 7890 14400 7410 18270
9546 8784 11658 8724 10866 5400 11352
6072 6378 10392 9102 13950 8334 19068
7044 6858 8994 6930 14682 9228 15726
7254 8052 13830 11472 14916 11076

6876 11250 13014 7596 10788 11322
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TABELA A 8. Demanda da série Mortadela Tubo estratificada para clientes do tipo supermercados apos a

remogdo de pontos espurios.

Z Z Z

Z Z

z, zZ,
12030 7248 9330 9768 12336 22686 18606
10920 7806 9552 10602 12702 17802 16806
12204 6306 10524 8460 10662 16722 16656
13800 8046 11238 9282 11640 8886 13800
15138 7038 | 9630 | 5904 6864 | 10020 12834
11208 5670 11742 8892 9924 11286 18726
11262 6318 | 11430 | 7002 8148 17208 19464
9216 6966 11592 7686 9534 8352 17682
10626 6210 13800 7002 13512 10638 15150
10236 7068 11178 6696 14244 13068 17466
11460 6816 14568 6324 11190 12780 20820
10506 8130 15000 8208 31965,6 13830 14826
10356 8784 12582 7578 19032 11250 17208
8646 11754 14706 8502 17778 6972 17610
6324 7464 14262 9288 14742 11526 19356
6714 13902 7758 9282 15354 13218 19176
6978 10482 11790 11016 13980 14136
7122 10632 9409,3 9810 12276 15576
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TABELA A 9. Demanda da série Mortadela Tubo estratificada para clientes do tipo outros apos a remogao de

pontos espurios.

Z Z Z

z, z, z, z,
2622 2298 2514 4044 3420 4836 2994
2988 2316 2757 3192 3864 4092 3264
3216 2322 3234 3474 3288 3444 2646
2718 2394 3462 4212 3252 2832 3408

72793 1818 | 3078 | 3630 3828 3354 2934
3228 2354.,8 4746 2922 3552 4320 2586

72508 2073 | 3924 | 2670 3534 5142 4698
3033 1689,6 2841,6 2808 3901 3606 3216
2112 1770 4902 3426 3492 2316 3522
2850 2358 3296 2418 3798 2154 3276
2910 1812 4332 2310 5760 2394 4722
2601 2298 3453 2226 2922 3228 2718
2478 20224 5268 2898 4608 2172 4554
2766 3138 4530 4578 4566 1746 4788
2082 2334 3168 4824 3582 2592 5430
2532 2796 2808 3336 3936 2820 5808
1914 2160 3924 3252 4968 3924
2646 2622 5888,4 3996 4584 3114




TABELA A 10. Demanda da série Presunto Cozido ap6s a remogdo de pontos espuirios.

Zt Zt Zt Zt Zt Zt Zt
9727,2 7848 114984 10526,4 9871,2 12493 4636,8
11203,2 13924,8 13393 9072 7855,2 9489,6 41184
11649,6 8197,2 10825,8 10288,8 13680 8841,6 4802,4
8503,6 140994 12279.6 111384 8294.4 10734,8 7041,6
9928,8 12412,8 14011,2 8978,4 8244 8791,2 6206,4
8140,2 11037,6 12924 9439,2 9028,8 7185,6 6832,8
7408.8 11660,4 15080,4 9028,8 10166,4 11685,6 8028

10044 | 8683,2 | 121978 8193,6 11102,4 3974,4 8668,8
9014,4 7308 10814,6 10720,8 9828 4996,8 6746,4
8200,8 7767 11109,6 9145 9813,6 5025,6 74952
7905,6 8150,4 123984 5918 11152,8 3520,8 8647,2
11433 11707 9684 7991,8 13356,8 6091,2 6912
11368,8 11836,8 124512 10400,6 10634,4 45792 13514,4
8445.6 11120,4 127512 82152 12528 3988,8 47304
7178,4 10995 8496 9943,2 13024,8 4636,8 10929,6

8784 123342 6670,8 109152 10353,6 7344 7603,2
8506,8 12679,2 12729,7 9064,8 8740,8 74952
9172,8 9079,2 10317,2 10000,8 9489,6 72576
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TABELA A 11. Demanda da série Presunto Cozido estratificada para clientes do tipo distribuidores ap6s a

remogdo de pontos espurios.

Zt Zt
1936,8 1994,4 2095,2 2822.4 7344
3276 1591,2 2052 1951,2 1944
2534,4 1720,8 2404,8 21456 1108.8
2505.6 1598,4 2772 2851,2 11232

7 1785.6 950,4 | 2563,2 1303,2 856,8
1504,8 1483,2 2023,2 1310,4 633,6
7 1900,8 1382,4 | 57384 2851,2 964,8
2584,8 1663,2 3873,6 576 1656
1540,8 1116 24552 1792,8 1519,2
2116,8 1620 2930,4 1735,2 770,4
22392 1533,6 3686,4 662,4 1252,8
23832 2260,8 1454,4 1814,4 504
21744 1684,8 3448.8 1188 4168.8
1800 1663,2 25704 1267,2 633,6
1836 1649 22176 871,2 24912
1569,6 2044,8 1728 2361,6 1857,6
2656,8 3232,8 26713 705,6
2080,8 1908 2339,6 1684,8
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TABELA A 12. Demanda da série Presunto Cozido estratificada para clientes do tipo supermercados apds a

remogdo de pontos espurios.

Z Z

Zt Zt Zt
3815,6 7322,4 4816,8 5198.4 6897.6 1879,2
10656 9288 37584 4305.6 46584 2116,8
4428 6170,4 4010,4 9237,6 4356 18432
10274,4 6408 6199,2 4708.8 6134 3888
9374,4 6890,4 45144 45432 5760 | 35352
7776 8697,6 5256 5860,8 4305.6 4118,4
8236,8 7164 4600,8 43704 6242,4 | 5436
52488 6012 3420 7300,8 2109,6 4514.4
4586,4 6278,6 6033,6 5853,6 1562,4 4132,8
29304 5731,2 48672 6321,6 1555,2 5047,2
4845.6 6069,6 2412 6480 1166,4 5320,8
7048,8 6069,6 3996 8726,4 24912 43344
8294.4 6345,6 4780.8 5500,8 1296 6804
7981,2 7142,4 3816 8006,4 1526,4 3009,6
8654,8 3607,2 5032,8 7984,8 1893,6 5925,6
8640 2764,8 6321,6 6098.4 2930,4 3686,4
7070,4 4896 3592,8 4629.6 4248
5500,8 3506,4 5306,4 4644 3009,6
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TABELA A 13. Demanda da série Presunto Cozido estratificada para clientes do tipo outros apos a remocgio de

pontos espurios.

Zt Zt
3038,4 2037.6 2080,8 20232
3088,8 1677.6 2053 1807,2
33984 20484 2250,6 1850,4
3132,4 2226.6 3099,6 2030,4

| 2808 2088 | 45576 1814,4
2977.8 1778.4 2203,2 2080,8
7 3016,8 2041,2 5 7 1627,2
2016 1771,2 23122 24984
20232 1605.6 2080,8 1094,4
1908 3216,6 2448 16776
22392 1771,2 2642,4 2073,6
2037 23974 2160 2073,6
2930,4 1857,6 2656,8 2541,6
2160 1476 3038,4 1087,2
1677.6 691,2 2671,2 2512,8
24768 1649,4 2178 2059,2
1530 2376 3988,8
23976 1670,4 32184




TABELA A 14. Demanda da série Fiambres apds a remocdo de pontos espurios.

z, z, zZ, z, z, z, z,
13862,6 11103 9203 9131 10337,2 14711,4 10569,6
13245,6 11689,8 8364 127813 10332,6 13047,6 11563.,8
15894.,6 11363,8 11523,7 11383,8 12734 10831,8 11209,8

13978 9822 10451.,4 11640,7 9196,2 10662,6 11184,6
18058,8 10587,6 12395.4 14051 9684,6 11863,8 9802,8
13792,8 8092,8 10620,2 11954,3 9940,7 10935 9977,4
11792,4 10227,6 12781,8 14090,4 12634,8 12790,8 10294,2

7 10836,9 | 7663,2 | 11104,8 10013,8 8446,8 10149,6 7860,6
14654.,4 9986,2 13100,8 11646 13668 12434.4 7636,8
12260,4 8480,4 14188,8 10303,9 9051,6 131854 8490,6

12540 10343,4 18384,6 10640 11125,8 13395 8280,6

11168 9544,1 12111 11000,6 9444,6 13037,4 8437,2
16030,8 8700,6 10819,8 11357,4 13325.,4 10865,4 9814,8
11401,2 11844 10220,7 11800,6 10209,6 7704 7771,8
11308,4 9112,8 8341,8 10347,1 12319,2 12619,8 12514,8
10181.,4 10395,5 7025,6 10643,9 11685 9750,6 10950,6
9406,1 11056,2 12307,8 11506,2 12238,2 11043
11020,8 8758,2 10702 9996 10446.,6 11104,2
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TABELA A 15. Demanda da série Linguigas ap6s a remogéo de pontos espurios.

Zt Zt Zt Zt Zt Zt Zt
10684,5 6471,4 6515 8986,9 7536,8 9481 7133,7
10279,2 5586,6 5077,4 9201,3 7496,6 8813 6824,1
9322,4 5962,5 6206,8 8360,7 9849,5 6446,3 5590,9
7552,9 67752 57342 77434 9120,7 8499,3 6247,1
7997,9 6043,1 5190,8 5516,6 11248 11225 6148
8054,1 6978,8 6128,1 6559,9 13082,6 10182,6 6412,6
6310,4 6626,4 6190,4 7016 10709,5 8618,8 6715,9

7 6399,2 5833,7 5963,9 7246 6950 57676 5235,9
9351,5 7425,5 7566,1 54247 10062,2 6012,5 6374,8
8973,7 5808,7 7520,7 5387,7 164703 6322,2 7571
6513,8 5886,6 6620,6 5618,4 9885,2 6610,9 8460,8
6548,1 5478,8 9183,3 7058,7 8495.4 72714 6011,7
7050,6 6352 6990,4 7803,8 7054,6 6971,8 10933
63453 6590,3 9949,3 7118,5 6709,3 4938.6 6010,6
5440.4 52573 6454.6 7614,7 8374,8 7817,1 8331
55433 6046,1 6747,5 8533,3 10230,4 7231 71243
6163,8 6619,4 10865,1 8470,2 12121,9 6024.9

6605 6114,5 9099,5 7100,2 8609,2 6338,7
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TABELA A 16. Demanda da série Mortadela Outros apds a remogao de pontos espurios.

Zt Zt Zt Zt Zt Zt Zt
6624 5436 6718 124353 7078,2 8844 7798.8
6420 5296,5 5558 10851,6 6480,3 7746,5 8820,8

5383,2 43732 6267,5 9857,8 6826,3 7051 7320,8
5984,9 42445 6895 10286,5 7154,8 6963,3 6989,8
5442 47473 6418 8367,5 8832,8 6501,3 7669,8
6504 3878,8 5600,5 10215,8 7665,5 5626 8497,5
5448 9621,3 6602,8 8529,5 67258 7581,5 8781,8
s 103743 5923 9782,8 | 6568,8 6498 7178.8
6354 45275 7888,5 8650,8 6678 3991,3 7976,3
6666 5475 6682,5 6394 5860,5 5090,5 9008
5976 8780 8029,5 6383,3 74483 7448.8 12869,5
5017 4259 8482,9 8694,2 6894,5 8980,8 7971,8
6277,1 6235 84453 7264,7 5925,8 5703,5 11149,8
5688 5983 10417,8 72782 6243,8 4500,3 8929,3
3882 6568 67873 7342 7429,5 6745 111855
3660 8073 41663 7750 7105,8 6789,8 9811,8
4236 8064 10527,3 8036,1 72478 7432,8
5154 6636 12782,9 8142,9 5440,8 7532,3
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TABELA A 17. Demanda da série Salsichas 3 kg ap6s a remogao de pontos espurios.

z, z, zZ, z, z, z, z,
23693,4 20990,6 22700,8 29329,4 25156,3 56354,6 32179,4
21908,2 15839,8 29621,8 25915,8 30784 48186 33037,6
20675.,4 15252,6 34638,6 25417,6 345442 33406,8 278234

19362 14370,2 29796,2 20131,8 37642,8 32943,2 31110,8
230104 15462,4 29397,8 16522 35881,2 29287,6 30052
32293,7 20764,8 27586,8 21869,2 38810 32813,4 33492
24961,6 257154 30409,6 18009,6 37421.,8 46656,4 36504

7 22780,6 | 26285,8 | 31410,8 19125,2 33761,2 29358,8 41456
26982,2 19496.4 34101,8 14838 32530,2 24214 35709,2

24221 19614.4 28037,6 16523,2 30683.4 24280,6 28732,2
18598,8 17391,2 26573,4 17153,6 35917,2 23768 398522

18834 15611,6 25630 17147.,4 36212,2 27126 28408,6

20377 16215 27999.4 17661 34328,4 26365,6 50311,4

17741 29360,8 29574,4 18663,6 36819,2 16533.,4 36367,8
14935,6 21238,6 223433 19395,2 40930,8 22008,6 53402,4
15238,8 26671,6 17265 18130,6 41552,8 18213,2 49735,6

16269 29462,2 29787,8 18867,6 35126,4 26418.4

16240 234724 29618,8 25934,8 33979,8 26574
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TABELA A 18. Demanda da série Salsichas Auto-Servico apds a remogdo de pontos espurios.

z, z, zZ, z, z, z, z,
12592 13459.,4 13162,4 16297,8 10959,3 13354,2 11152,5
14026,4 11975 10991,1 15535,7 12349,7 14178,7 11373.3
13418 11540,5 11665,5 15265,3 12862,6 11937,2 12615.,4
15790,1 14077,8 14699,2 13139,1 12070,3 10626,5 10673,5
13763,2 12075,4 11756,8 12132,8 11877,6 12200,6 10498,7
15301,5 12043,1 11842,4 12640,8 13553,7 11737,2 11214
11844,7 11793,7 11726,6 14019,4 14511 12730,8 12165,4
7 10849,5 | 10648,4 | 12879 13259,8 11658,1 10170,5 11476,3
16680,1 14806,1 12388.,3 13413.,5 11173 12606 13519,9
13926 12234,3 12124,5 11681,7 10994,9 12580,3 12589,9
12312,8 12670,9 12401,7 10687,1 13165,3 13218,1 12395.,4
11854,6 12293,2 13238,5 14105,6 13174,5 12755,7 9346,2
12636,2 13570,8 14265.,4 14470,5 10988,1 11618,2 119727
11888,1 12501,3 16559,6 12634,7 13211,4 7911,9 9033,3
10356,8 11305,4 12457,4 12701 13499,6 14188,6 13250,9
10127,7 12482,6 9133,2 12937,4 11590,7 13867,9 9293,5
11918,6 14428 17262 12227,4 11434,8 12571,9
124453 11413,3 16034,5 12237,1 10660,9 11228,8
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TABELA A 19. Demanda da série Classe C ap6s a remogdo de pontos espurios.

130

Z

Z

Z

Z

Z

10

11

12 43132,67

13

14

15

16

17

18

50435,5
55802,7
53051,1
49927,9
48468,2
52233,9
48680,8
42755 4
55157,8
48802,2

45838,3

50804,5
46223,1
392423
40140,1
45084,2

47340,4

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

32

33

34

35

36

454822
42945,7
41702,1
449885
44671,2
438933
40717
40777,3
44891,2
41457,8
39379,3
39396,8
448314
43391,8
37871
43570,5
48811,1

39315

37

38

39

40

41

42

43

44

45

46

47

48

49

50

51

52

53

54

39412,2
38569,3
41955,8
47780
403882
42099,6
46132,2
45507,2
475044
40337.,9
47534.4
45708
473299
52629,4
42703,6
36309
59252,4

59244,1

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

51306
52557,5
52204,5
48406,5
42214,5

46288
44295,1
46767,1
43192,5
43959,7
40339,6
56819,4
55628,2
50811,4
51868,8
47952,8
495753

50944,2

73

74

75

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

51536,2
47490.8
51292,4
45906,4
45410,4
464773
53202,5
43302,2
50394,5
44752.8
501741
47301,4
44644.8
46064,7
50794,3
46116.8
50069,2

45537,8

91

92

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

55693,4
53323,2
45767,6
50318
47383,5
423583
55311,2
491639
49809,8
50166,4
54535,8
57624,7
53459,4
36704,2
51455,7
52921
50455,9

44059,2

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

481275
47316,4
44216,3
43502,7
44316
42678
487953
42087,4
45321,7
46902, 1
488885
38533,6
54779,8
40311,2
58413,6

47925,4




