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Este artigo apresenta um procedimento para a estruturagao de um sistema de previsao de demanda de produtos e servigos. Nosso
objetivo principal é propor uma metodologia que permita utilizar técnicas de previsao de demanda no apoio a tomada de
decisoes gerenciais. No procedimento proposto, a partir de uma seqiéncia estruturada de passos, sdo indicadas as diretrizes para
a implementacao de técnicas quantitativas de previsao de demanda. Também revisam-se os principais modelos estatisticos de
previsao, os quais sao capazes de projetar no futuro, padroes e tendéncias presentes em séries histéricas de dados de demandas
passadas. Um estudo de caso, realizado em uma industria do ramo alimenticio, faz a integragao das técnicas e procedimentos
apresentados.
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In this paper we propose a sequence of steps for setting up and maintaining a forecasting system for predicting future demand of
products or services. Our main objective is to propose a methodology that allows forecasting techniques to be used as a supporting
tool in managerial decision making. 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. We also review the main time series analysis and their
application. 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. A case study from the food industry illustrates the forecasting techniques reviewed and the steps of the

method we propose.
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1. Introducao

Previsoes de demanda desempenham um importante
papel em diversas dreas na gestdo de organizagoes; por
exemplo, na drea financeira (no plancjamento da
necessidade de recursos), na drea de recursos humanos
(no planejamento de modificacées no nivel da for¢a de
trabalho) e na drea de vendas (no agendamento de
promogaes). Tais previsées sdo também essenciais na
operacionalizagdo de diversos aspectos do
gerenctamento da producdo, como na gestdo de estoques
e no desenvolvimento de planos agregados de produgio.

Previsées de demanda sao elaboradas utilizando
métodos quantitativos, qualitativos ou combinagoes de
ambos. Métodos quantitativos, neste trabalho

denominados métodos de forecasting, baseiam-se na
andlise de séries temporais (dados que descrevem a
varia¢do da demanda ao longo do tempo). Métodos
qualitativos baseiam-se em opinides de especialistas,
sendo vulnerdveis a tendéncias que podem
comprometer a confiabilidade de seus resultados.
Métodos qualitativos tém sido, historicamente, os mais
utilizados na previsio da demanda (Mentzer & Cox,
1984). Tais métodos costumam apresentar um baixo
grau de precisdo; apesar disto, continuam sendo
amplamente utilizados nas empresas, mesmo com a
difusao dos métodos de forecasting mais avangados,
impulsionada pelo avango na capacidade de
processamento e armazenamento de dados
computactonais (Sanders & Manrodt, 1994). A extensa
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utilizagio dos métodos qualitativos parece estar
relacionada ao fato das previsées por eles geradas
corresponderem ds metas de demanda estabelecidas
pelas empresas (Dias, 1999). A escassa Jundamentagao
prdtica dessas previsaes, por outro lado, pode explicar,
em grande parte, a baixa precisio dos resultados
oferecidos pelos métodos qualitativos.

Neste artigo, propée-se uma metodologia para
implementagdo de sistemas de previsio de demanda em
empresas industriais e de servigos. O objetivo principal é
utilizar técnicas de forecasting no apoio a tomada de
decisoes gerenciais. A metodologia proposta tem como
base a classificagdo de produtos conforme sua prioridade
estratégica para a empresa e a utilizacdo de andlise
estatistica de séries temporais. Uma aplicagio da
metodologia em uma empresa industrial do ramo
alimenticio ilustra a sua utilizagdo pritica. Na aplicagio
em questdo, realiza-se um comparativo entre técnicas de
forecasting, com vistas a determinacio daquelas que
melhor se adaptam ao perfil de demanda dos produtos
manufaturados pela empresa.

A metodologia proposta traz como principal
contribuicao uma seqiiéncia de passos para
implementagdo de sistemas de forecasting validada e
ajustada através de aplicagées priticas, uma das quais é
reportada neste artigo. Outras contribuigées originais
incluem (i) a utilizagao da classificacio ABC na
identificagcdo do nivel de agregacao recomendado para as
séries temporais que compdem o cendrio de aplicacio da
metodologia e (i1) uma estratégia para identificacio e
remogdo de valores espirios em séries temporais.

A tomada de decisoes é 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 decisées
rdapidas ¢ precisas. A qualidade da tomada de decisao
tem relagdo direta com os dados disponiveis para o
tomador de decisdo e com sua habilidade em extratr
destes dados informagées relevantes.

Através das técnicas de forecasting é possivel extrair dos
dados passados disponiveis sobre um processo de demanda,
informagoes que permitem a modelagem matemdtica de
seu comportamento. A suposicao de uma continuidade
nesse comportamento permite a realizacio de previsoes,
cuja qualidade e precisao sio muito superiores dquelas das
previsoes feitas intuitivamente, baseadas unicamente na
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experiéncia dos decisores. Adicionalmente, os modelos uma
vez atualizados, passam, de imediato, a refletir as alteragoes
do processo, fornecendo prontamente subsidios a novas
tomadas de decisio.

Sao iniimeras as aplicacoes de forecasting dentro de uma
empresa. A operacionalizagio satisfatéria de estratégias
de planejamento e controle da producao, em particular,
estd fortemente associada a existéncia de um sistema
eficiente de forecasting (Hill, 1994; Tompkins et al.,
1996). A utiliza¢do da metodologia aqui proposta
viabiliza a realizagio de tomadas de decisao mais dgeis e
com maior precisio, as quais se refletirdo em maior
velocidade de resposta, em menores perdas e, portanto,
em uma maior competitividade no mercado.

Este artigo encontra-se organizado em cinco segies,
incluindo a presente introdugdo. Na segdo 2, apresenta-
se a metodologia proposta para a elaboragio de um
sistema forecasting. Na se¢ao 3, sao apresentados os
modelos de séries temporais utilizados no estudo de
caso. A se¢do 4 apresenta os resultados da aplicacio da
metodologia proposta em um estudo de caso. Uma
conclusio encerra o artigo na segio 5.

2. Passos para elaboragao de um
sistema de previsao de demanda

A elaboragao de um sistema de forecasting requer, de uma
organizacdo, conhecimento e habilidade em 4 dreas
bdsicas: (i) identifica¢do e definigao dos problemas a
serem tratados no forecasting; (i1) aplicacao dos métodos
de forecasting; (iit) procedimentos para sele¢ao do
método apropriado a situagoes especificas; e (iv) suporte
organizacional para adaptar e usar os métodos de
forecasting requeridos.

Um sistema de forecasting deve estabelecer relagées entre
previsoes feitas pelas diferentes dreas de gerenciamento.
Existe um alto grau de dependéncia entre essas
previsoes; o perfeito entendimento da natureza desta
dependéncia define o sucesso na implantacao do sistema
de forecasting. Por exemplo, um erro na projecio de
vendas pode trazer uma série de prejuizos a todas as
demais dreas da organizacdo.

A aplicabilidade de um sistema de forecasting depende
de trés condicoes (Makridakis et al., 1998):
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® Disponibilidade de informagaes histéricas;

® Possibilidade da transformagio das informagoes
histéricas em dados numéricos; e

® Suposi¢io da repetigio de padroes observados em
dados passados no tempo futuro.

Esta dltima consideracdo é conhecida como suposigio
de continuidade. Tal condigio é uma premissa bdsica
para a utilizagdo de métodos de forecasting, bem como de
diversos métodos qualitativos.

As téenicas de forecasting variam consideravelmente, tendo
sido desenvolvidas com vdrios propdsitos distintos. Cada
técnica possui caracteristicas proprias, grau de precisio e
custo de utiliza¢do, os quais devem ser considerados na
escolha de um método especifico. De forma geral, os
enitérios para a escolha de um sistema de forecasting
compreendem as ctapas descritas na seqiiéncia.

s 2 1 Definicao do Problema

Em algumas aplicagoes de forecasting, a definicio do
problema pode ser a etapa mais complexa. Diversos
fatores devem ser analisados: como o forecasting serd
usado, onde serd usado e como ele se encaixa dentro da
organizagao. O nivel de detalhe requerido é uma
considera¢do de extrema importdncia, sendo
influenciado por diversos fatores, tais como
disponibilidade de dados, precisio, custo da andlise e
preferéncias gerenciais.

Custo

O custo do forecasting estd diretamente ligado a precisio
requerida. Uma vez que o aumento da precisio diminui
as perdas resultantes dos processos decisorios, a relagao
entre o custo do forecasting e as perdas causadas pela
incerteza forma um trade-off, exemplificado na Figura 1.
Fica claro, a partir da andlise do grifico na Figura 1, que
apés um determinado ponto o aumento dos recursos
investidos ndo implica em aumento expressivo na
precisdo do sistema de forecasting. Sendo assim,
procura-se trabalhar dentro de uma faixa que possibilite
a melhor previsdo a um menor custo.

Uma segunda classe de decisées envolve elementos
temporais; mais especificamente, o periodo, horizonte e
intervalo do forecasting.

O periodo ¢é a unidade bdsica de tempo em que a
previsao € requerida. Geralmente, ele é expresso em
meses ou semanas, dependendo do espago de tempo
em que os dados de demanda estdo armazenados.
Dentre os elementos temporais, a magnitude do
periodo ¢ o fator que mais influencia na escolha do
modelo a ser utilizado.

O horizonte é o nimero de periodos futuros cobertos
pela previsdo, sendo expresso na mesma unidade
temporal do periodo. Ele estd relacionado com a
capacidade de resposta da organizag¢do. Quanto menos
flexivel for a organizagdo, maior serd o horizonte; quanto
mats dgil, menor o horizonte. Recomenda-se que o
horizonte do forecasting deva ser, no minimo, igual ao
mator tempo de resposta da organiza¢do (Dias, 1999).

Custo total

Custo forecasting

Perdas causadas
pela incerteza

Otimo

Figura 1.

» Precisdo do
forecasting

Relagao entre precisio e custo do forecasting. (Adaptado de Montgomery et al., 1990).
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O intervalo ¢ a fregiiéncia com a qual novas previsées
sdo preparadas. Na definigao desta fregiiéncia, existe um
trade-off entre o risco de ndo se identificar uma
mudanga na série temporal e os custos na revisio do
forecasting. Assim, o intervalo depende da estabilidade
do processo, das consegiiéncias de se estar usando uma
previsdo obsoleta, e dos custos do forecasting e do
replanejamento. Geralmente o intervalo é igual ao
periodo. Desta maneira, os modelos sao revistos a cada
periodo, usando a demanda do periodo mais recente
(Montgomery et al., 1990).

Durante a ctapa de definigiao do problema, o técnico
responsdvel pela elaboragio do sistema de forecasting
deve consultar todos aqueles envolvidos na coleta de
dados, na manutengdo do banco de dados ¢ no uso das
previsées para o planejamento futuro.

s 2.2 Coleta de Informagoes

Pelo menos dois tipos de informagées devem estar
disponiveis na claboragao de um sistema de forecasting
(Makridakis et al., 1998): (i) dados estatisticos
(geralmente numéricos) e (ii) dados subjetivos oriundos
de julgamento e pericia de especialistas (empregado,
principalmente, na avaliagio da qualidade dos dados a
serem utilizados no sistema). Os dados estatisticos serdo
utilizados na modelagem matemdtica do forecasting; a
opinido de especialistas é essencial para validagio prdtica
das previsies geradas pelo sistema.

® Montagem do Banco de Dados

Os dados estatisticos a serem utilizados na previsio da
demanda sao usualmente armazenados em um banco de
dados. O banco de dados deve conter, além da série
temporal (representada por produtos e a demanda dos
mesmos a cada periodo), informagées que possibilitem a
utilizagao de filtros. O filtro, em um banco de dados, é a
designagio utilizada para quaisquer critérios
empregados no agrupamento de dados. Considere, por
exemplo, a estratificagdo da previsio da demanda para
um cliente especifico, uma regido geogrdfica ou um
vendedor; os filtros, no exemplo, sio os clientes, a regido
geogrifica e os vendedores.

A atualizagao do banco de dados deve ser feita a cada
periodo, incorporando-se, assim, as informacoes mais
recentes aos modelos de previsio.
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® Classificagao dos Produtos

Em certos sistemas de forecasting, centenas ou milhares
de produtos podem estar em estudo. Porém, nem
sempre se faz necessdria, para fins gerenciais, a andlise de
todos os produtos individualmente. Muitos deles podem
ser agregados, através de critérios pré-determinados, em
uma mesma sérte temporal, e analisados conjuntamente.

A metodologia mais aplicada para a agregagao de
produtos é a classificacao ABC, a qual determina a
importincia do produto, relacionando demanda e seu
faturamento (Nahmias, 1993). Neste artigo, sugere-se a
utilizagdo dessa classificagdo como critério de defini¢io
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:

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

Classe B - A classe B representa 15% do faturamento ¢
cerca de 30% dos produtos vendidos pela empresa. A
previsio de demanda ¢ feita individualmente para cada
produto, porém estratificacoes nas séries ndo sio, via de
regra, necessdrias. Em casos onde nenhuma
estratificacdo é efetuada sobre as séries na classe A, o
tratamento estatistico das séries em A e B sdo idénticos.

Classe 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 é a realiza¢do
de uma previsio agregada de demanda.

Um outro método de agregacio que também pode ser
utilizado nesta etapa é a classificacao dos produtos por
familia. Neste método, produtos com as mesmas
caracteristicas sao agrupados em uma unica série
temporal, reduzindo significativamente o niimero de
séries a serem analisadas. Um exemplo de aplicagao
deste método de agregacao ¢é apresentado no estudo de
caso, na secio 4.
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e Definigio dos Niveis de Agregagao

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

Muitas vezes, mesmo apds vdrias agregagoes temporais,
nenhuma caracteristica no comportamento da série é
encontrada. Isto significa que os dados de demanda
apresentam um comportamento exclusivamente
aleatério, o que pode comprometer a precisio de
previsoes futuras.

As agregagoes temporais sdo definidas, basicamente,
pelos dados de demanda disponiveis. [i as agregagoes
dos produtos sao definidas por preferéncias gerenciais,
custos da andlise, precisdo requerida e a disponibilidade
dos dados de demanda (Montgomery et al.,1990).

s ) 3 Selegao do Pacote Computacional

Dada a complexidade de operacionalizagio de alguns dos
modelos de forecasting, faz-se necessirio o uso de pacotes
computacionais no cdlculo da previsio de demanda. A
escolha correta do pacote adequado pode ser dificil,
devido a grande variedade de produtos disponiveis no
mercado. A seguir, sao apresentadas algumas questées que
podem ser diteis na determinagdo do pacote
computacional mais apropriado para apoio a um sistema
de previsio de demanda; a lista apresentada foi elaborada
a partir de sugestoes em Makridakis et al., 1998:

® O pacote deve possuir vantagens identificadas como
essenciats pela geréncia. Verifique os modelos de
forecasting contemplados no produto, a forma de
gerenciamento das informagoes, a apresentagio grifica e
relatorios dos resultados obtidos na andlise.

e [dentifique 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 operacionats distintos.

e O pacote deve ser de ficil utilizagdo e aprendizado.
Solicite uma demonstracao de funcionamento do
programa e verifique aspectos relacionados a sua
factlidade de operacionalizagdo.

o Verifigue a possibilidade de implementagdo de novos
modelos de forecasting no pacote computacional. Usudrios
avangados procuram fazer modificagées em modelos
existentes de forecasting ou mesmo implementar novos
modelos nos pacotes. Para tanto, a linguagem de
programagdo do pacote selecionado deve ser dominada
pelos usudrios (programadores) da empresa.

® Muitas vezes, centenas de séries temporais podem estar
em estudo. Alguns pacotes possuem uma ferramenta
que permite gerar rapidamente a previsio individual de
um conjunto de dados envolvendo milhares de séries
temporais. Esta caracteristica é de suma importincia
quando se necessita agilidade na analise de muitas séries.

o Verifique a capacidade de processamento de dados do
pacote. Sistemas de forecasting podem utilizar séries
temporais bastante extensas, que eventualmente
ultrapassam o limite de capacidade de processamento de
alguns pacotes computacionais.

o Verifique a precisao das previsoes calculadas pelo
pacote. Apesar de possuirem diferentes algoritmos,
pacotes distintos devem apresentar resultados no
minimo préximos. Assim, € interessante fazer uma
comparagdo entre eles, uma vez que alguns podem
conter erros.

A matoria dos pacotes estatisticos (de uso) genéricos
apresentam uma opg¢ao de andlise de forecasting. Tais
pacotes sdo recomendados a usudrios que demandem
uma andlise estatistica ¢ grifica detalhada dos dados.
Entre os pacotes estatisticos genéricos mais difundidos,
trés sdo abordados na seqiiéncia: NCSS, Statgraphics e
SPSS. A andlise destes pacotes limita-se aos seus
médulos de forecasting.

O NCSS (Number Cruncher Statistical System, 1996)
possut, em seu médulo de forecasting, a possibilidade de
uso dos modelos ARIMA, suavizacao exponencial ¢
decomposi¢do. O relatorio de resultados da andlise traz
um grande nidmero de informagdes, ndo disponiveis nos
demais pacotes aqui abordados. O Statgraphics (1995)
também possui as opgoes dos modelos de decomposi¢ao,
ARIMA e suavizagio exponencial no seu médulo de
forecasting, apresentando uma melhor interface de
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utilizagao, se comparado ao NCSS. O SPSS (Statistical
Package for Social Science, 1997) é o melhor dentre os trés
pacotes genéricos aqui abordados. O programa oferece,
no seu modulo de forecasting, as opgoes dos modelos de
decomposigao, ARIMA, suavizacio exponencial,
regressao com erros dos modelos ARIMA ¢ X-11
ARIMA.

Os pacotes computacionais especificos para andlise de
forecasting contém apenas as ferramentas estatisticas
necessdrias para a andlise de séries temporais e geragao
de previsées. Sua vantagem se di em fungées relativas a
previsdo, ndo encontradas em pacotes de uso genérico.
Entre os pacotes especificos para andlise de forecasting,
destacam-se o Forecast Pro ¢ o Autobox.

O Forecast Pro (1999) oferece a opgao de escolha
automdtica do modelo que melhor se adequa a uma série
temporal. Para tanto, faz uma comparacio entre os
modelos ARIMA, suavizagao exponencial e X-11 ARIMA.
O pacote também permite ao usudrio a selegio do critério
utilizado para comparagio dos modelos obtidos em cada
série. Uma outra caracteristica importante do pacote é a
possibilidade de fazer, simultaneamente, a previsao de um
grande niimero de séries temporais em poucos segundos.
O Autobox (1999) oferece, basicamente, as mesmas opgées
do pacote computacional Forecast Pro. Porém, utiliza os
modelos ARIMA, suavizagio exponencial, além da andlise
de regressao a partir dos erros oriundos dos modelos

ARIMA.

mmmss ) 4 Andlise Preliminar

Nesta ctapa, dados histéricos sao agrupados e
representados graficamente. Desta maneira, pode-se
tdentificar possiveis valores espiirios na série temporal, o
que dificultaria a sua modelagem. Valores espiirios
podem ser causados por erros de digitagio, falta de
produtos, promocées esporddicas e variacoes no
mercado financeiro, entre outras causas. Para o
tratamento destes valores, sugerem-se os seguintes
procedimentos:

e Procedimento A. Quando o valor espiirio encontra-se no
final da série temporal e existem valores suficientes para
gerar um modelo de previsdo, substitui-se o valor
espitrio pela previsao relativa ao periodo correspondente
ao dado excluido.

® Procedimento B. Quando o valor espiirio encontra-se no

48

inicio da série temporal, o procedimento descrito
anteriormente torna-se invidvel. Uma sugestdo para tal
situagdo € fazer a substitui¢dao do valor espirio por um
valor médio das observacées imediatamente adjacentes a
ele, e gerar um modelo de previsdo. Uma vez feita a
previsdo, o valor espiirio é substituido pela previsao
relativa ao periodo correspondente.

Uma vez retirados os valores espiirios, analisam-se
fatores como padrées, tendéncias e sazonalidades que
podem estar presentes na série temporal em estudo. A
andlise grifica preliminar fornece subsidios auxtliares na
escolha dos modelos quantitativos a serem utilizados na
modelagem matemdtica das diversas séries de dados.

s 2.5 Escolha e Validagao dos Modelos

A escolha do modelo de previsao apropriado a uma série
de dados temporais deve estar baseada, além da precisio
do modelo, nos seguintes fatores:

® Aspectos que influenciam a demanda a ser analisada

O conhecimento de aspectos que podem influenciar a
demanda, como, por exemplo, promogoes ou
campanhas promocionais, é de vital importincia para o
processo de previsdo. Através deste tipo de informagao,
pode-se fazer com que a previsio, com o uso da andlise
subjetiva, se ajuste a casos particulares. Além disto, a
previsao geralmente é feita para um intervalo de
confianga, o qual pode ter uma magnitude elevada.
Assim, mais uma vez, a andlise subjetiva pode ser
utilizada para aumentar a precisio da previs@o.

o Caracteristicas da série temporal

A previsao futura de uma série temporal pode ser feita
através das previsées de seus componentes
(sazonalidade, tendéncia, entre outros). A previsio da
sazonalidade, em virtude da sua regularidade, pode ser
feita de maneira adequada por um grande niimero de
modelos. Muitas séries, inclusive, podem ser modeladas
de forma mais precisa se removido o componente
sazonal (Makridakis & Hibon, 1997). Assim, sem o
componente sazonal, o 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 decomposigdo consideram a
tendéncia e o ciclo como sendo um componente tinico),
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a suavizagdo exponencial simples geralmente modela a
série temporal de forma satisfatéria. Nos casos onde a
tendéncia-ciclo domina a aleatoriedade, modelos mais
complexos, tais como Box-Jenkins, sio os mais indicados
(Makridakis et al.,1982). Em série temporais onde existe
pouca aleatoriedade e o componente de tendéncia
domina as flutuagoes ciclicas, o modelo de Holt, de
suavizagdo exponencial dupla, geralmente produz bons
resultados. Porém, quando o componente ciclico
domina a tendéncia, o modelo de Holt pode gerar uma
previsao pouco precisa, uma vez que a tendéncia linear
ndo se mantém constante.

e Agregacio temporal dos dados

O grau de agregacdo temporal influencia na sele¢ido do
modelo, pots, de manetra geral, a aleatoriedade diminui
com o agrupamento dos dados. Assim, dados dispostos
anualmente possuem pouca aleatoriedade ¢ um forte
componente de tendéncia, sugerindo o uso do modelo
de Holt. Por outro lado, dados didrios possuem grande
aleatoriedade, sendo preferivel o modelo de suavizacao
exponencial simples. Modelos mais complexos, como
Box-Jenkins, produzem melhores resultados em
agregacoes intermedidrias (mensais ou quadrimensais),
uma vez que estas podem exibir fortes componentes
ciclicos e de tendéncia.

o Intervalo das previsées

O intervalo, o qual relata a freqgiiéncia com que novas
previsées sdo preparadas, também pode auxiliar na
determinagdo do melhor modelo a ser utilizado. Dados
com pouca agregacdo temporal (por exemplo, didrios)
requerem previsoes em intervalos curtos de tempo.
Assim, para dados dispostos diartamente sio evitados
modelos complexos, por serem muito trabalhosos e por
poderem, potencialmente, tornar o sistema dispendioso.

s ) 6 Verificacao do Sistema

Uma vez tendo-se os modelos e seus pardmetros
estimados apropriadamente, sua utilizagdo na predigdo da
demanda futura pode ser testada. Neste ponto, o processo
de implantacdo do sistema de forecasting é considerado
concluido, tendo inicio o seu processo de manutengao. A
manutengdo do sistema consiste na incorporacdo de novas
informagaes sobre as varidvets de interesse, obtidas apds
cada periodo, ¢ revalidacio dos modelos estatisticos
inicialmente selecionados para sua previsao futura.

PRODUCAO

3. Duas familias de modelos
estatisticos para séries temporais

A previsdo de demanda utilizando métodos
quantitativos pode ser feita através de vdrios modelos
matemdticos. 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. A caracteristica de média existe
quando os valores da série flutuam em torno de uma
média constante. A série possui caracteristica sazonal
quando padroes ciclicos de variagio se repetem em
intervalos relativamente constantes de tempo. A
caracteristica ciclica existe quando a série exibe variagies
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 variacio em uma série
temporal que ndo pode ser explicada pelas caracteristicas
acima, ¢ devida ao ruido aleatdrio no processo gerador
dos dados; tal rufdo nao é matematicamente modeldvel.

A seguir, sdo apresentadas as duas principais familias de
modelos matemdticos utilizados em estudos de
forecasting: os modelos de suavizagdo exponencial e os
modelos de Box-Jenkins. A utiliza¢ao desses modelos é
exemplificada no estudo de caso, na se¢io 4. A segio é
encerrada com a apresentagio de critérios para avaliar a
adequacdo de modelos a séries temporats.

se 3 1 Modelos de Suavizagao
Exponencial

Os modelos de suavizacio exponencial sao amplamente
utilizados para previsio de demanda devido a sua
simplicidade, facilidade de ajuste e boa precisio. 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 mats recentes.

o Suavizagio Exponencial para um Processo Constante

Se a série temporal mantém-se constante sobre um nivel
médio, uma suavizacdo exponencial simples pode ser
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usada para a previsio de valores futuros da série. Sua
representacdo matemdtica vem dada por (Elsayed &

Boucher, 1994):
£,+1 =0z, +(1—a)2, ’

onde 3,,, ¢ a previsio da demanda para o tempo t+1,
feita no periodo atual t; O é a constante de suavizagao,
assumindo valores entre 0 e 1; z, é o valor observado na
série temporal para o tempo t; e, z, ¢ o valor da previsio
feita para o tempo t. Uma forma de medir a precisio da
previsdo, é calcular o erro por ela gerado; ou seja,

6, =2-%,.

O valor da constante de suaviza¢io O é arbitrdrio; a
determinacdo de seu melhor valor pode ser feita
iterativamente, utilizando alguma forma de comparagao,
como, por exemplo, a média do quadrado dos erros, MOE.
Desta maneira, seleciona-se aleatoriamente um valor
inicial para a constante, a partir do qual previsées sdo
geradas. Comparam-se os valores previstos com os reais,
e calcula-se a média do quadrado das diferengas entre os
mesmos; 0 pardmetro que minimiza essa média é
utilizado no modelo final. Pacotes computacionais
determinam automaticamente o melhor valor de . A
magnitude da constante Q. determina a velocidade de
resposta do modelo frente a mudangas na demanda
(Montgomery et al., 1990). Valores pequenos de o fazem
com que o modelo demore a assumir mudangas no
comportamento da série; com valores grandes de o o
modelo reage rapidamente.

Os modelos de suavizag¢io exponencial simples
requerem uma estimativa inicial para 7, Quando dados
histéricos estao disponiveis, pode-se usar uma média
simples das N observagées mais recentes como z,; caso
contrdrio, pode-se utilizar a dltima observacgio, ou fazer
uma estimativa subjetiva.

® 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, O e
B (com valores entre 0 e 1), sendo representado por trés
equagoes (Armstrong, 1999):

L=az,+(1-a)L,_, +T,,). (1)
T, = (L, - L) +(1- BT, (2)
Zp =L, +KkT,, (3)
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As equagoes (1) e (2) fazem uma estimativa do nivel ¢ da
inclinagdo da série temporal, respectivamente. Jd a
equagdo (3), calcula a previsao da demanda para os
préximos k periodos.

Assim como na suavizacio exponencial simples, o
método de Holt requer valores iniciais, neste caso Lo e
T, Uma alternativa para estes cdlculos iniciais € igualar
L ao dltimo valor observado na série temporal e calcular
uma média da declividade nas iltimas observacoes para
T, Uma outra forma de cilculo é a regressio linear
simples aplicada aos dados da série temporal, onde se
obtém o valor da declividade da série temporal e de L,
em sua origem.

Os valores das constantes de suavizagio no modelo de

Holt podem ser determinados de forma semelhante a

usada na suavizagio exponencial simples; ou seja, uma
combinagio de valores para 0t e B que minimize a

MQE.
® 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 padroes ciclicos de variagdo, que se
repetem em intervalos relativamente constantes de
tempo. Demanda de tipo sazonal caracteriza alguns
ramos da indistria 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 dots grupos: aditivo
e multiplicativo. No modelo aditivo, a amplitude da
vartagdo sazonal é constante ao longo do tempo; ou seja, a
diferenga entre o maior ¢ menor valor de demanda dentro
das estagoes permanece relativamente constante no tempo.
No modelo multiplicativo, a amplitude da variagio sazonal
aumenta ou diminui como fungao do tempo.

O modelo multiplicativo de Winters é utilizado na
modelagem de dados sazonais onde a amplitude do
ciclo sazonal varia com o passar do tempo. Sua
representagio matemdtica vem dada por (Fuller, 1996):

Zt

L=« +(-a) L, +T,,).,

4)
(5)

=S

T, = B(L, ~L_)+1-P)T,,.
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Z

S, =y=L+(1-7)S.,, (6)
Ll

2t+k = (L +kT,)S;_sin (7)

onde s é uma estacdo completa da sazonalidade (por
exemplo, s € igual a 12 quando se tem dados mensais e
sazonalidade anual); L, T, e S, representam o nivel, a
tendéncia e a sazonalidade da série, respectivamente; z,,,
¢ a previsdo para k periodos a frente; e, finalmente, y € a
constante de suavizagido que controla o peso relativo a
sazonalidade, variando entre 0 ¢ 1.

A equagio (4) difere da equagao que trata do nivel da
série no modelo de Holt, jd que o primeiro termo é
dividido por um componente sazonal, eliminando
assim a flutuagdo sazonal de z, . A equagdo (5) é
exatamente igual @ equagdo da tendéncia no método de
Holt. Ji a equagao (6), faz um ajuste sazonal nas
observagoes z, .

Como todos os métodos de suavizacdo exponencial, os
modelos de Winters necessitam valores inictais de
componentes (neste caso, nivel, tendéncia e
sazonalidade) para dar inicio aos cilculos. Fara a
estimativa do componente sazonal, necessita-se de no
minimo uma estacao completa de observagées, ou seja, s
periodos. As estimativas iniciais do nivel e da tendéncia
sdo feitas, entdo, no periodo s definido para o
componente sazonal. Estimadores dos componentes nas
equagoes (4) a (7) podem ser encontrados em Winters
(1960), Johnson & Montgomery (1974), Hamilton
(1994) e Elsayed & Boucher (1994). Os valores das
constantes de suavizacdo seguem a mesma légica de
determinagdo sugerida para os outros métodos de
suavizagdo exponencial.

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
equagoes matemadticas sao (Makridakis et al., 1998):

L=0a(z—-S5,_)+0-a)L_+T_,), (8)
T, =B, -L_)+1-P)T, (9)
S, =y(z,-L)+A-7)S,_, (10)
2 =L, +kT, +8, .., (11)

A equacdo da tendéncia permanece a mesma utilizada
para o modelo multiplicativo [ver equacdo (5)]. Nas

demais equagoes, a tinica diferenca € que o componente
sazonal estd efetuando operagées de soma e subtra¢do, ao
invés de multiplicar e dividir.

3.2 Modelos de Box-Jenkins

Os modelos de Box-Jenkins, também conhecidos como
Modelos Autoregressivos Integrados a Média Mével, ou
simplesmente ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), foram propostos por George Box ¢ 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 sio altamente
dependentes, ou seja, cada valor pode ser explicado por
valores prévios da série. Os modelos ARIMA
representam a classe maits geral de modelos para a
andlise de séries temporais. Alguns conceitos,
apresentados na seqiiéncia, habilitam a compreensdo dos
modelos Box-Jenkins.

Um processo estocdstico € caracterizado por uma familia
de varidvets aleatdrias que descrevem a evolugdo de
algum fenémeno de interesse. Processos estocdsticos que
caracterizam os estudos de séries temporais descrevem a
evolucdo temporal de um fenémeno de interesse. Uma
importante classe de modelos estocdsticos utilizados na
representagdo de séries temporais sdo os modelos
estactondrios, que pressupéem um processo sob
equilibrio, onde a familia de varidveis se mantém a um
nivel constante médio (Ross, 1993). Porém, muitas séries
temporais sdo melhor representadas por modelos néio-
estactondrios. Séries estaciondrias e ndo-estactondrias
vém representadas graficamente na Figura 2. Os grdficos
(a) e (b) na Figura 2 mostram séries temporais extbindo
variagdo estaciondria. Tais séries variam de maneira
estdvel no tempo, sobre um valor de média fixo. O
grifico (c) mostra uma série temporal ndo-estaciondria, a
qual nao se desloca no tempo sobre uma média fixa. A
série da Figura 2(a) é uma série de ruido aleatério. Em
tais séries, as diferengas entre as observagoes e a média
sdo estatisticamente independentes, seguindo alguma
distribuicdo de probabilidade. A propriedade chave em
uma série de ruido aleatério é que a ordem na qual as
observagées ocorrem ndo informa nada a respeito da
série. Assim, valores passados da série nao podem ser
utilizados na previsdo de valores futuros (Box & Lucerio,
1997). A série da Figura 2(b) também é estaciondria, mas
apresenta ruidos autocorrelacionados. Nesse caso,
diferengas entre observagoes e a média nao sao
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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 2(b), diferencas
positivas tendem a seguir diferencas positivas e vice-
versa. Finalmente, a Figura 2(c) ilustra uma variagio
ndo-estaciondria. Essas séries sdo encontradas com
freqiiéncia em aplicagcées na indistria, bem como em
estudos de economia e negécios.

Os modelos estocdsticos 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 a,,
apropriadamente transformada através de uma fungao
matemdtica. O processo de ruido aleatério a, é
transformado no processo z, por uma fungdo de filtro
linear. A funcgio de filtro linear faz uma soma ponderada
de ruidos aleatdrios prévios, isto é:

y=pta, ty,a, tWaa,; TN, (12)

ou

z,=u+y(Ba,,

onde | é o nivel do processo, B é um operador de
defasagem, expresso por B"a, =a, ,,, €
w(B)=1+y,B+y,B*+K ¢éooperador linear que

transforma a em z, (também chamado fungdo de
transferéncia do filtro; Makridakis & Hibon, 1997).

Modelos derivados da equagio (12) podem representar
tanto séries estaciondrias quanto séries ndo-estaciondrias.

Se uma seqiiéncia de 's ¢ finita, ou infinita e
convergente, o processo 2, € estactondrio, com média .
Caso contrdrio, z, é nao-estaciondrio e W € apenas um
ponto de referéncia para o nivel do processo em algum
momento no tempo.

Uma estatistica importante na andlise de séries temporais é
o coeficiente de autocorrelagio p. A autocorrelagio é
usada para descrever a correlacio entre dois valores da
mesma série temporal, em diferentes periodos de tempo.
Assim, um coeficiente de autocorrelagio p, mede a
correlagao entre dois valores adjacentes na série, ¢ a
autocorrelagdo, neste caso, € dita autocorrelagao de lag (ou
defasagem) 1. De maneira genérica, o cocficiente de
autocorrelagio Py mede a correlagido entre observagoes
distantes k periodos de tempo (ou seja, uma
autocorrelagio de lag k).

A autocorrelagio de lag k é medida pelo cocficiente p,,
definido por (Shumuway, 1988):

El(z, —u)(z, ., — )]

P, = (13)
JEI(z, - ) 1El(z,_, — 1)

ou

B = El(z, —u)(zz,_n — K] (19)

g,

onde 0'22 ¢é a varidncia da série temporal.

Na pritica, para se obter uma boa estimativa do
coeficiente de autocorrelagdo, deve-se dispor de pelo
menos 50 observagées da varidvel z. O niimero de
autocorrelagoes de lags diferentes que se calcula para a
andlise da série temporal deve ser de N/4, onde N é o
niimero total de observacoes na série.

(a)

/\//\'\ A ,J’\-\/\,-
(b) Vmw SNar~r I~/
«<)

Figura 2. Séries temporais. (Fonte: Box & Luceno, 1997).




Pellegrini, F. R.; Fogliatto, F. S. - Passos para Implantacao de Sistemas de Previsao de Demanda - Técnicas e Estudo de Caso

Similarmente @ autocorrelacao, a autocorrelagio parcial
também permite analisar o relacionamento entre valores
de uma série temporal. Porém, a autocorrelagio parcial
mede o grau de associagdo entre z ¢ z,, ,quando o efeito
de outros lags — 1, 2, 3, ..., (k—1) — sdo removidos. A
autocorrelacdo parcial é representada por ¢M é o kéime
coeficiente em um processo autoregressivo de ordem k

(ver Box et al., 1994).
® Modelos Autoregressivos

Um modelo estocdstico dtil na representacio de um
grande niimero de séries temporais é o modelo
autoregressivo. Neste modelo, o valor corrente do
processo é expresso como uma combinagdo linear
finita de valores prévios do processo ¢ um ruido
aleatorio a,.

Definem-se os valores observados de um processo em
espagos de tempo igualmente divididos t, t-1, t-2,... por z,
' 2, 2, ,, - Definem-se também z,, 7, ,, 7,, ... como
sendo desvios da média W , ou seja, 7, = z,- U ,

LA R T C I R | P Entao, a equagao:

=013 027, HeRt ¢pEI—p ta,, (15)

representa um processo autoregressivo de ordem p, ou
simplesmente AR(p).

Os cocficientes autoregressivos ¢, @, ..., ¢ ), $30
pardmetros que descrevem como um valor corrente z,
p By o By, 0
coeficiente autoregressivo de ordem p pode ser expresso

usando a defini¢ao do operador B:

relaciona-se com valores passados z

0(B)=1-0,B—0,B —ypn—0,B" ,

simplificando a representacio matemdtica do modelo
autoregressivo para:

0(B)Z, =a,.

O modelo AR(p) contém p+2 pardmetros

desconhecidos (U, ¢, ¢, ..., @ ), © 2), os quais podem ser
estimados a partir dos valores observados na série
temporal. g} é a varidncia do processo de ruido aleatorio
a, Pode-se demonstrar que o modelo autoregressivo é
um caso especial do modelo de filtro linear (para tanto,
ver Montgomery et al., 1990)

Processos autoregressivos podem ser estaciondrios ou
ndo-estactondrios (Box et al., 1994). A premissa

PRODI

necessdria para a estacionariedade é que o operador
autoregressivo ®(B) =1 — ¢ B — ¢ZBZ e T ¢pB‘P.
considerado como sendo um polinémio em B de grau p,
tenha todas as suas raizes (B) = 0 maiores que 1, em
valores absolutos (ou seja, todas as raizes devem estar fora
do circulo unitdrio). Esta condigio é derivada do fato
que a série infinita de v s deve convergir para o
processo (z,)ser estaciondrio.

® Modelos de Médra-Movel

Nos modelos de média mével, z,, que representa a
observagao z, subtraida da média U depende
linearmente de um niimero finito q de valores prévios do
ruido aleatdrio a, Assim:

‘%= al _Blar—l _Gza,-z _K _9 a

q71-q

(16)

¢ chamado um processo de média mével (MA) de ordem q.
O nome média movel pode levar a equivocos de
interpretagdo, jd que os pesos 1, -6, , -6, , ..., —Bq ndo
somam necessariamente a unidade nem precisam ser
necessariamente positivos. O coeficiente de média mével
0 de ordem q pode ser expresso usando a defini¢ao do
operador B:

6(B)=1-6,B-0,B> —p8—0,B",
simplificando a representacio matemdtica para:
7, =0(B)a,,

a qual contém q+2 pardmetros desconhecidos (4, 6, 6,
.., 6 ), G j ), estimdveis a partir dos valores observados na
série temporal. Uma vez que a série
w(B)=6(B)=1-6B-6,B"-K -6, B’

€ finita, nenhuma restri¢ao € necessdria sobre os
pardmetros do processo de média mével para assegurar
estacionariedade.

A fungio de autocorrelagao de um processo MA(q) é:
_—6,+66,,+K +0 .0,

e = 1+67 +K +0]
pk=0 quando k > q.

,eomk=1,2..,q¢€

® Modelos Mistos Autoregressivos - Média Movel

Algumas vezes, séries temporais sio melhor modeladas
com a inclusdo de termos autoregressivos ¢ de média
movel. O resultado é um modelo misto autoregressivo -
média mével de ordem (p, q):

E; =¢|Z,-| TRt ¢pzr—p +aq _Glar—l _ﬁ_eqar—q > (17)
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ou, utilizando a notacio do operador de defasagem B e
rearranjando os termos na equagio (17), ¢(B)z, = B(B)a,
o qual pode ser abreviado para ARMA (p, g).

O modelo possui p+ g+ 2 pardmetros desconhecidos
o, .. ¢, B, o5 QP, G ), que podem ser estimados a
partir dos valores observados na série temporal. Na
pritica, os valores de p e q sdo geralmente menores que 2
para séries temporais estaciondrias (Box et al., 1994). A
condigdo de estacionariedade estabelecida para os
processos AR(p) e MA(q) se mantém nos modelos
ARMA (p, q); um modelo ARMA (p, q) € estaciondrio se
as raizes do polinémio ¢ (B) = 0 estiverem fora do
cireulo unitdrio.

® Modelos ndo-estaciondrios

Muitas séries temporais ndo possuem média constante.
Isto significa que, em nenhum dado intervalo de tempo,
as observagoes 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, é possivel uma série temporal exibir nao-
estacionariedade na média e na declividade. Séries
temporais nao-estaciondrias 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
polinémio @ (B) sdo iguais a 1 em médulo. Em
particular, se existirem d raizes unitdrias, o operador @ (B)
assumird a forma abaixo (Box et al., 1994):

¢(B)= ¢(B)(1-B)*

onde ¢ (B) é um operador estaciondrio. Em

(18)

contrapartida, um modelo que apresenta
comportamento homogéneo ndo-estaciondrio apresenta a
seguinte forma:

9(B)z, =$(B)1-B)" z, =6(B)a,

ou
¢(B)w, = 0(B)a, (19)
onde

w,=Viz,=2-2_, (20)
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Assim, um comportamento homogéneo ndo-
estaciondrio pode ser representado por um processo
estaciondrio, com d niveis de diferenciacdo. Na pritica, d
pode ser 0, 1, ou, no mdximo, 2.

O processo definido pelas equacies (19) e (20) produz
um eficiente modelo para descrever séries temporais
estaciondrias ¢ ndo-estaciondrias. Esse modelo é
chamado de processo autoregressivo integrado a média
movel (ARIMA) de ordem (p, d, g), onde p
corresponde ao componente autoregressivo, d ao
nimero de diferenciacées e g ao componente de média
mdével. O processo € representado pela equagio (Box et

al, 1994):
W, =W, te8to,w,_, ta,—0,a,_, —,8—0,a,_,, (21)

com , =4 z,. Quando d = 0, substituindo-se w, por z, - |
no modelo da equagao (21), obtém-se o modelo misto
estaciondrio [equagao (17)].

A palavra “integrado” no modelo ARIMA tem o sentido
de “somado”, jd que a equacio (20) pode ser escrita por
2,=8'w,, onde § =v~! = (1- B)"\ é 0 operador de soma,
definido por:

Sw, = Zw,_j =w, +w,_ +W,_; tpN.

J=0
Assim, o processo geral autoregressivo integrado a média
movel ARIMA pode ser gerado somando-se ou

“integrando-se” o processo estaciondrio ARMA w, d vezes.

Grande parte das séries temporais, principalmente na
indiistria, apresentam variagoes sazonais (ver exemplos
na segio 4). Isto ocorre quando a série exibe uma
caracteristica periddica que se repete a cada s intervalos
de tempo. Por exemplo, em séries compostas por
observagoes mensats ¢ sazonalidade anual, s € igual a 12.

Define-se V_=(1-B") como sendo o operador de
diferenga sazonal. Assim:

Ve, =(1- B’ )2, =2,-2

é a primeira diferenciacio sazonal. Em geral, D
diferenciacoes sazonais podem ser requeridas para
produzir uma série estaciondria. Neste caso, o operador de
diferenciagao sazonal de ordem D é VP =(1- B*)". Assim,
a forma geral do modelo sazonal autoregressivo integrado a
média moével de ordem (P D, Q) é (Hamilton, 1994):

®(B*)\VPz, =0(B ), , (22)
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onde T (B')e ¥ (B’)sio polinémios em B de graus P e Q,
respectivamente, que satisfaz a condigdo de
estacionariedade. A representagao da ordem (E D, Q) é
feita em letras maidisculas, para diferencid-la da
representagdo feita nos modelos ndo-sazonats.

No modelo da equaciao (22), os componentes de erro a
estdo geralmente correlacionados. Assim, O estaria
relacionado com @, ,, . ,, etc. Para tratar tal
relacionamento, introduz-se um segundo modelo:

#(B)V*a, = 6(B)a, (23)

onde a, é um processo de ruido aleatdrio. ¢(B) e O(B) sao
polinémios em B de graus p e g, respectivamente.
Substituindo-se a equagio (22) na equacio (23), obtém-
se um modelo multiplicativo geral:

$,(B)®,(B*)WVV?z =6,(B)O,(B")a,

chamado de processo multiplicativo de ordem (p, d, q) x

(D, Q).

Um procedimento iterativo em trés etapas pode ser
utilizado na construcio de modelos ARIMA. Primetro, o
modelo ARIMA ¢ identificado através da andlise dos
dados historicos. A seguir, os pardmetros desconhecidos
do modelo sao estimados. Finalmente, verifica-se o
modelo quanto a sua adequagio aos dados. Detalhes
sobre cada uma destas etapas podem ser encontrados em
Hamilton (1994) e Montgomery et al.(1990).

e 3 3 Critérios para Avaliar a Adequagao
de Modelos a Séries Temporais

Dependendo do comportamento da série temporal que
se deseja analisar, vdrios modelos podem ser empregados
na previsio 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
cdlculo dos erros pode resultar em valores positivos e
negativos, zerando assim o seu somatorio, diferentes
formas de cilculo para o somatdrio dos erros podem ser
empregadas. Estas diferentes formas de cilculo
constituem-se em critérios para escolha de modelos mais
apropriados a séries temporais. Os critérios mais
utilizados sdo:

1 n
* Média do quadrado dos erros (MQE) =, 2
t=1

n

1
« Média absoluta dos erros (MAE) = 2 [¢|

t=1

e Média absoluta precentual dos erros (MAPE) =

R
— Y [-x100

n t=1 Zy

Assim, usando um dos critérios de cilculo, o modelo
adequado serd aquele que tiver o menor erro
associado.

Dentre as formas de medir a precisdo do forecasting
apresentadas, a mais popular é a MAPE (Kahn, 1998).
Porém, quando a série temporal contém wvalores iguais a
zero, torna-se impossivel o uso de sua formula.

4. Estudo de Caso

Os passos propostos na segdo 2 foram aplicados em um
caso prdtico, em uma empresa do ramo alimenticio. A
empresa em estudo executa atividades de abate,
industrializa¢do e comércio de produtos suinos. Conta
com 400 funciondrios e possui uma capacidade de abate
de 200 suinos por hora, sendo seus produtos
comercializados na regido sul do pais a uma proporgio
de 12 milhées de quilos por ano.

4.1 Definigao do Problema

A empresa em questdo vinha apresentando problemas com
excesso de estoque de alguns produtos, ocorréncia fregiiente
de escassez de outros, além de rupturas no estoque de
matérias-primas. As previsées da demanda na empresa
baseavam-se exclustvamente na opinido da equipe de vendas;
nenhuma técnica de forecasting era utilizada. Assim, a
implementacdo de um sistema de previsao de demanda
baseado em técnicas de forecasting na empresa teve como
principal objetivo aumentar a precisdo das previsées,
possibilitando um melhor planejamento da produgio.

A empresa registra seus dados de demanda
semanalmente. Como o planejamento da produgio é
feito também em base semanal, o periodo ¢ o intervalo
do forecasting também foram definidos para esta mesma
unidade de tempo. O horizonte do forecasting
considerado ideal pela empresa é de 8 semanas. Com
este horizonte, a empresa seria capaz de, na pior das
hipéteses, adaptar-se a grandes flutuacées na demanda
dos produtos que comercializa.
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= 4.2 Agregacao dos Dados de
Demanda

A empresa possui 55 diferentes produtos industrializados,
o que implicaria na andlise de, no minimo, 55 séries
temporais distintas. Porém, muitos destes produtos
possuem caracteristicas semelhantes, passando, inclusive,
pelos mesmos processos de fabricagdo. Assim, os produtos
Sforam inicialmente classificados em familias, por
similaridades de composi¢do e processamento. As familias
foram definidas pela geréncia da empresa; chegou-se a 15
Sfamilias distintas.

Com este agrupamento, foi possivel diminuir de 55 para
15 o niimero de séries temporais em estudo. Porém,
utilizando-se somente esta nova classificacdo, todas as
séries teriam igual importdncia dentro do processo de
previsio. Assim, os produtos tidos como mais importantes
para a empresa receberiam o mesmo tratamento estatistico
dos produtos de menor importincia. A solugao para este
problema foi obtida reclassificando-se as familias, desta
vez utilizando uma classificacio do tipo ABC.

Na classificagio ABC, foi relacionada a demanda média
semanal de cada uma das 15 séries e seus respectivos
faturamentos. O cdlculo da demanda média compreendeu
um periodo total de 124 semanas. O resultado da
classificacio ABC estd apresentado na Tabela 1.

Os produtos na classe A sao os mais importantes para a
empresa. Além da previsio 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, dividindo-os em
distribuidores, supermercados e outros (agougues, padarias,
bares, restaurantes, ctc.). As previsées de demanda dos
produtos na classe B serdo feitas individualmente, sem
estratificagoes de qualquer natureza. Os produtos na classe
C foram agrupados em uma tinica série temporal; assim, a
previsio de demanda para tais produtos serd do tipo
agregada e sem estratificagées. A segunda classificacio dos
produtos, utilizando o critério ABC, permitiu uma redugao
significativa no miimero de séries a serem investigadas no
estudo. Este fato foi decisivo para a racionalizacao do tempo
empregado na implantagio do sistema de forecasting.

e 4.3 Selegao do Pacote Computacional

Na andlise das séries temporais dos produtos desta

empresa, foi utilizado o pacote computacional Forecast
Pro (1999). Este pacote possibilita a escolha automdtica
do modelo de previsio mais apropriado, usando como
forma de comparacio entre eles, a Média Absoluta dos

Erros (MAE).

Tabela 1. Classificagao ABC das familias de produtos.

Demanda média
Série X % unitario Soma % Classe
faturamento
Familia 1 2666,89 0,3627 0,3627 A
Familia 2 2390,87 0,3252 0,6879 A
Familia 3 840,63 0,1143 0,8022 A
Familia 4 300,05 0,0408 0,8430 B
Familia 5 248,65 0,0338 0,8768 B
Familia 6 216,49 0,0299 0,9067 B
Familia 7 163,26 0,0222 0,9289 B
Familia 8 109,68 0,0149 0,9438 B
Familia 9 96,39 0,0131 0,9569 C
Familia 10 83,12 0,0113 0,9682 C
Familia 11 78,80 0,0107 0,9789 C
Familia 12 62,47 0,0085 0,9874 C
Familia 13 41,00 0,0056 0,9930 C
Familia 14 3385 0,0046 0,9976 c
Familia 15 17,69 0,0024 1,0000 C

B
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w4 4 Andlise Preliminar

O primeiro passo para a andlise das séries temporais € a
remogdo de seus valores espiirios ou atipicos. Para tanto,
no caso em estudo, fot 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 confianga ao nivel de
80% para a demanda predita: valores de demanda
realizada ndo contidos no intervalo foram considerados
espirios, sendo removidos da série ¢ substituidos por
suas respectivas previsies, conforme descrito na segio 2.
O intervalo de confianga de 80% foi selecionado por
oferecer uma boa visualizacao dos valores atipicos
contidos nas séries temporais. A identificagio e remogio
de valores espiirios foi acompanhada de uma andlise
subjetiva dos dados apontados como atipicos,
assoctando-se a eles causas especiais. Neste estudo de
caso, causas especiais incluiram, por exemplo,
promogaes feitas pela empresa, redugoes esporddicas
nos pregos dos produtos comercializados pela
concorréncia, entrada de novos concorrentes em
regides ou clientes especificos, falhas no planejamento
da produgdo e na compra de insumos (gerando
escassez de produtos). Sempre que considerados de
ocorréncia esporddica e sem um padrdo pré-
estabelecido, dados espiirios associados a causas
especiais foram removidos da série, em busca de um
melhor ajuste do modelo aos dados. Em casos
contrdrios, todavia, ndo procedeu-se com as remogaoes,
pois a redugao artifictal da variabilidade das séries
geraria predi¢oes pouco realistas.

Para tlustrar o procedimento acima, a Figura 3
apresenta a modelagem da série Familia 1 antes do
tratamento aos valores espiirios.

Na Figura 3, a linha mais espessa apresenta a evolugio
temporal dos dados de demanda realizada. A linha fina, em
contrapartida, apresenta os valores preditos de demanda
para o mesmo periodo de tempo. As linhas pontilhadas
delimitam o intervalo de confianca, ao nivel de 80%, para a
demanda predita. Parece claro que o modelo matematico,
representado pela linha fina, ndo captura a totalidade dos
pontos da série, representados pela linha mais espessa.
Pontos de demanda realizada posicionados além das linhas
pontilhadas foram considerados como potenciais valores
espiirios e submetidos a andlise gerencial.

wmssss 4.5 Escolha e Validagao dos Modelos

Nesta etapa, foi feita a modelagem, apds a remogao dos
valores espiirios, de um total de 18 séries temporats: 9
pertencentes a classe A (3 séries originais com 3
estratificacoes cada), 5 pertencentes a classe B e 1
pertencente a classe C. Afim de ilustrar esta etapa, é
apresentada a modelagem da série temporal Familia 1
agregada (Figura 4) ¢ com estratificagoes (Figuras 5 a 7).

A Figura 4 apresenta a modelagem da série Familia 1
apds a remogdo dos valores espiirios. As linhas
pontilhadas delimitam o intervalo de confianga, ao nivel
de 95 %, para a demanda predita. As informagées
relativas ao modelo matemadtico selecionado para a série
temporal sio apresentadas na Tabela 2.

26000

24000

22000

20000

18000

16000

FATERI LA e

14000

1998 1999

Figura 3. Modelagem da série Familia 1 antes da remocao de pontos esparios.
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Apds a remogao de valores espiirios, o ajuste da série,
anatisado a partir de seu cocficiente de determinagio
(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 compéem o horizonte do forecasting,
conforme apresentado na Tabela 3. Segundo
informagaes obtidas junto a empresa, estas distorgoes
ocorreram como conseqtiéncia de promogoes realizadas
pelos distribuidores do produto.

A Figura 5 apresenta a modelagem da série Familia 1
estratificada para clientes do tipo distribuidores. As

informagoes relativas ao modelo matemdtico selecionado
para a série temporal sdo apresentadas na Tabela 4.

Observe na Figura 5 que o comportamento da demanda
em clientes do tipo distribuidores apresentou queda nos
anos de 1998 ¢ 1999, com recuperagao nos primeiros
meses do ano 2000. Esta série também fori tratada quanto
a valores espiirios. Apds a remogdo de pontos atipicos, o
ajuste da série (R?) aumentou de 0,2694 para 0,5553. As
demandas realizadas, todavia, ultrapassaram os limites
de confian¢a em 6 das 8 semanas que compéem o
horizonte de forecasting, conforme apresentado na Tabela
5. Tais distor¢oes, mais uma vez, decorreram-se de
promogées realizadas pelos distribuidores do produto.
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Figura 4. Modelagem da série Familia 1 apés a remogao de pontos espurios.

Tabela 2. Dados do modelo selecionado para a série Familia 1, ap6s a remocao de pontos esplirios.

Caracteristicas da série

Nio-estaciondria e sazonal

Modelo escolhido

Winters multiplicativo, o =0,0296., B=0 e y = 0,4653

Ajuste (R?) 0,6341

MAPE 0,05269

Tabela 3. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a série Familia 1, no horizonte de forecasting

Periodo  Limite inferior ~ Previsto  Limite superior  Realizado
2000/21 18619,3 214212 24223,1 220968
2000/22 14050 16166,2 18282,3 190938
2000723 18283,2 21036,7 23790,3 175494
2000724 15312,6 17621,2 199299 218328
2000/25 15640,7 17999,8 20358,8 18704,4
2000/26 146427 16853,2 19063,7 227898
2000727 15997.6 18412,4 20827,2 160314
2000/28 16709,7 19232,6 217554 16876,2
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A Figura 6 apresenta a modelagem da série Familia 1
estratificada para clientes do tipo supermercados. Pode-se
observar que os dados de demanda sio 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 informagées relativas ao modelo
sdo apresentadas na Tabela 6. O forte componente
aleatério observado nos dados de demanda, evidenciado
na Figura 6, resultou num modelo com ajuste deficiente
(R°= 0,2075). Apesar de modelos mais simples

PRODUCAD

geralmente oferecerem melhor ajuste a séries temporais
com aleatoriedade excessiva, um modelo de Boxqjén/(im
apresentou o melhor valor de MAPE neste caso. Mesmo
assim, as demandas realizadas ultrapassaram o limite
inferior de confianga das predicies em 6 das 8 semanas
que compdem o horizonte de forecasting (ver Tabela 7 e
extremidade direita da Figura 6). O comportamento
atipico da demanda no horizonte de forecasting oeorreu
em virtude de uma estratégia interna da empresa em
relagio a um dos maiores clientes do grupo
supermercados (a empresa optou por ndo reagir a entrada
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Figura 5. Modelagem da série Familia 1 estratificada para clientes do tipo distribuidores.

Tabela 4. Dados do modelo selecionado para a série Familia 1, estratificada para clientes do tipo distribuidores.

Caracteristicas da série

Tendéncia e sazonalidade

Modelo escolhido Winters multiplicativo, & =0,0272, B =0,1476 ¢ y = 0,4009
Ajuste (R*) 10,5553
MAPE 0,068

Tabela 5. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianca (95 %) e demanda realizada para a série Familia 1 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
2000722 10800, 1 13011,7 15223,2 159984
2000723 14236,7 17140,6 20044,5 141438
2000724 12485,2 15025,1 17564,9 19859 4
2000/25 12386,8 148988 17410,9 165264
2000/26 121142 14563,7 17013,1 210276
2000727 129178 15520,4 18123 126852
2000/28 14005,6 16817 19628,3 139128
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de um concorrente em uma rede de supermercados a
quem vendia seus produtos). Neste contexto,
desaconselha-se a utilizacdo dos dados histéricos de
demanda na previsio da demanda futura. Um novo
banco de dados de demanda deveria ser formado a partir
do novo perfil de demanda observado para o segmento
supermercados, para utilizagdo futura.

Na etapa final da andlise da série Familia 1, estratificou-
se sua demanda para clientes do tipo outros. A
modelagem desta série estd representada Figura 7. Os
dados apresentam uma tendéncia ascendente com
aleatoriedade moderada. O modelo selecionado
(ARIMA (0,1,1) x (1,0,0),,) capturou um padrao sazonal
na série de dados, nao identificdvel, a principio, através
da andlise grifica. Demais informagaes sobre o modelo
selecionado podem ser obtidos na Tabela 8.

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 previsio em
todas as semanas que compdem o horizonte do
forecasting (ver Tabela 9). Isto ocorreu em virtude de

uma nova politica adotada pela empresa. Com esta
politica, o comércio desta familia de produtos a clientes
do tipo outros, que até entdo vinha sendo feito pela
prépria empresa, passou a ser realizado pelos
distribuidores.

4.6 Verificagao do Sistema

As séries temporais analisadas acima foram descritas com
graus distintos de eficiéncia pelos modelos utilizados.
Um sumdrio dos resultados obtidos na modelagem estd
apresentado na Tabela 10; na tabela, todas as séries
analisadas sdo classificadas quanto ao ajuste, utilizando o
coeficiente de determinagio (R?) como critério na
comparagio. A classificagio utilizada para os modelos foi
a seguinte: (1) ajuste bom — modelos apresentando R’ >
0,60; (i1) ajuste médio — modelos apresentando R’ no h
intervalo [0,60, 0,40f; e (ii1) ajuste deficiente — modelos
apresentando R* < 0,40. A definicao dos intervalos que
formam as categorias seguiu critérios subjetivos, estando
baseada principalmente na experiéncia do analista em
problemas de modelagem.
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Figura 6. Modelagem da série Familia 1 estratificada para clientes do tipo supermercados.

Tabela 6. Dados do modelo selecionado para a série Familia 1, estratificada para clientes do tipo supermercados.

Caracteristicas da série

Nao-estaciondria e ndo sazonal

Modelo escolhido

ARIMA (0,1,1), 6, =0,8921

Ajuste ( R? )

0,2075

MAPE

0,126
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Tabela 7. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianga (95 %) e demanda realizada para a série Familia 1 no horizonte de
forecasting, estratificada para clientes do tipo supermercados.

Periodo Limite inferior Previsto Limite superior  Realizado
2000/21 485,8 665,4 9114 508,2
2000/22 484,9 665,4 913,1 455,4
2000/23 484 6654 914,7 409,2
2000/24 483,1 665,4 916,4 448.8
2000/25 482,3 665,4 918 316,8
2000/26 4814 665,4 919,7 396
2000/27 480,5 6654 921,3 481,8
2000/28 479,7 665,4 922,9 389 4

Tabela 8. Dados do modelo selecionado para a série Familia 1, estratificada para clientes do tipo outros.

Caracteristicas da série

Nao-estaciondria e sazonal

Modelo escolhido

ARIMA (0,1,1) X (1,0,0)5,, 6 =0,9901¢ @ =0,9637

Ajuste (R?) 0,7373

MAPE 0,05796
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Figura 7. Modelagem da série Familia 1 estratificada para clientes do tipo outros.

Como pode-se constatar analisando os resultados na secao
4.6, a obtengdo de um modelo com ajuste bom ou médio
aos dados de uma série temporal nem sempre implica na
obtengao de uma previsao satisfatéria da demanda do
produto modelado. Em todos os casos, eventos anémalos
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 utilizagio conjunta dos
resultados do forecast e de andlises subjetivas ¢ avaliagio
gerencial tenderia a melhorar a precisao das previsaes.

Cabe ressaltar que os ajustes na Tabela 10 foram obtidos
apos a andlise e tratamento de valores espiirios nas séries
temporais. Este procedimento, sugerido na se¢ao 2,
apresentou resultados extremamente satisfatorios neste
estudo de caso. Além de promover uma andlise
qualitativa, por parte da geréncia da empresa, acerca da
evolugdo temporal da demanda dos produtos por ela
comercializados, possibilitou o delineamento de acoes
de bloqueio a reincidéncia de eventos anémalos ao
processo gerador dos dados (em particular, aqueles que
resultam em queda na demanda, como falta de matérias-
primas e quebras em equipamentos).
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Tabela 9. Demanda prevista, limites superior e inferior de confianca (95 %) e demanda realizada para a série Familia 1 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
2000722 3027 3554,3 4081,5 2640
2000723 39356 44629 4990,2 29964
2000/24 3053 3580,4 4107,7 1524,6
2000/25 34458 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

% 5. Conclusao

Apesar de sua relevincia pritica, técnicas de forecasting
s@o desconhecidas, na quase totalidade, por um grande
nimero de empresas (Mentzer & Cox, 1997; Pellegrini,
2000). Este fato, embora expresse a realidade brasileira,
ndo representa o que vem sendo feito em outros paises,
onde estas técnicas sdo bem difundidas, inclusive nos
setores de servigos (Winston, 1994).

Neste artigo, buscou-se apresentar os principais modelos
de forecasting utilizados atualmente; optou-se por

enfatizar, neste sentido, os modelos de Box-Jenkins ¢ de
suavizacdo exponencial. O entendimento destes dois
modelos é de grande importincia no processo de
previsdo de demanda, jd que eles modelam de forma
satisfatoria a grande maioria das séries temporais
encontradas na préatica (Zhou, 1999; Bianchi et al.,
1993). Alguns dos modelos apresentados, como os de
Box-Jenkins, contém um embasamento tedrico
estatistico relativamente complexo. Neste artigo, tais
modelos sdo apresentados de forma simplificada e
compreensivel para o leitor, utilizando-se, para tanto, de
tlustragoes do estudo de caso.

Tabela 10. Sumario dos ajustes obtidos na modelagem das séries do estudo de caso.

Série Temporal

Ajuste (r?)
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Familia 2 0,84

Familia 7 0,79

Familia 2 estratificada para supermercados 0,78

Familia 2 estratificada para clientes outros 0,77

Familia | estratificada para clientes outros 0,74

Familia 6 0,73 Ajuste
Familia 8 0,73 Bom
Familia 5 0,71

Familia 2 estratificada para distribuidores 0,70

Familia 3 0,68

Familia 9 0,65

Familia 1 0,63

Familia | estratificada para distribuidores 0,56

Familia 3 estratificada para distribuidores 0,51 Ajuste
Familia 3 estratificada para supermercados 0,47  Médio
Familia 4 0,42

Familia 3 estratificada para clientes outros 0,25  Ajuste
Familia | estratificada para supermercados 0,21 Deficiente
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A metodologia proposta para estruturagio de um
sistema de forecasting pode contribuir de maneira
eficiente na otimizagdo do processo de previsio. Como a
metodologia foi proposta sobre uma base bastante
genérica, alguns ajustes poderdo ser necessdrios para sua
particularizagdo a aplicagées especificas.

O estudo de caso, além de tlustrar a metodologia
proposta, expds as dificuldades de modelagem de dados
reats, 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 @ aplicacdo das técnicas de forecasting,
observou-se que as mesmas sdo eliminadas a medida
que os resultados das previsoes sio comparados com as
demandas reais. Uma vez compreendendo a
aplicabilidade da ferramenta proposta, o corpo técnico
da empresa tende a identificar beneficios, passando a
cooperar na implementagio do sistema de forecasting.
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