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Resumo

O presente relatério tem por base a andlise dos desafios na modelacdo e previsdao de séries
temporais referentes ao setor alimentar e as respetivas cadeias de distribuicdo, bem como, os
devidos problemas que recaem na logistica empresarial. Com o objetivo de obter uma melhor
compreensdao da tematica em analise, foi realizada uma pesquisa bibliografica onde sdo
expostos diversos métodos de previsdao cldssicos, sendo eles os modelos qualitativos ou
modelos quantitativos e as respetivas subdivisdes. E apresentado também o modo de escolha
do modelo adequado para a analise de um qualquer caso em estudo. A acrescentar a pesquisa
bibliografica dos referidos métodos de previsao, é também apresentada uma contextualizacao
do tema deste relatdrio, com vista a uma melhor precessdo do historial, desenvolvimentos
passados e importancia no mundo atual do referido topico. Subsequentemente, é elaborado o
procedimento de criacdo de uma série temporal, mostrando como se procede a recolha dos
dados necessarios a sua execug¢do, assim como a exposi¢cdo das dificuldades inerentes a todo o
processo. E ainda descrito a estrutura e funcionamento dos algoritmos de machine learninge a
sua classificacdo, apds a qual sdo apresentados os modelos de deep learning, bem como uma
comparagdo com o anterior e a sua aplicabilidade no estudo de séries temporais. Termina-se
com a exposicdao de um caso de estudo sobre o tema em analise, onde se analisa os indices de
volumes de negdcios no comércio a retalho nos quais sdo aplicados diversos modelos de
previsdo com o intuito de compreender se os modelos de inteligéncia artificial obtém um
melhor resultado do que as metodologias cldssicas. Apds a analise do caso de estudo conclui-
se que o modelo classico utilizado obteve uma boa performance, baseado na métrica de erro
MAPE. Dado que a série escolhida segue os parametros de normalidade com um forte ciclo de
tendéncia e sazonalidade, foi possivel obter em média um erro de 2.39%. Por seu lado, o
modelo de inteligéncia artificial tirando partido do seu maior poder computacional consegue
captar as dindmicas da série em analise alcancando um bom ajuste e podendo assim devolver
previsdes adequadas. Desta forma obteve melhores resultados que os modelos anteriores,
atingindo em média um erro de 1.86% ficando, assim, provado a sua eficacia e futura
aplicabilidade.

Palavras-chave: Métodos de Previsdo; Séries Temporais; Métodos Qualitativos; Métodos
Quantitativos; Deep Learing.
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Abstract

This report is based on the analysis of the challenges in modeling and forecasting time series in
the food sector and in the respective distribution channels, as well as the problems that fall
within the scope of corporate logistics. In order to obtain a better understanding of the topic
under analysis, a bibliographical analysis was conducted in which several classical forecasting
methods are presented, being them qualitative models or quantitative models and their
respective subdivisions. It is also presented how to choose the appropriate model for the
analysis of any case under study. In addition to the bibliographical research of the referred
prediction methods, a contextualization of the subject of this report is also presented in order
to better precess the history, past developments and importance in today's world of the
referred topic. Subsequently, the procedure for creating a time series is described, showing how
to collect the data needed to implement it, as well as the difficulties associated with the whole
process. The structure and functioning of machine learning algorithms and their classification
are also described, after which, deep learning models are presented, as well as a comparison
with the previous one and its applicability in the study of time series. It concludes with a case
study on the subject under analysis, analysing turnover indices in the retail trade in which
various forecasting models are applied in order to understand whether artificial intelligence
models obtain better results than classical methodologies. After analysing the study case, it can
be concluded that the classic model used obtained a good performance, based on the MAPE
error metric. Given that the chosen series follows the parameters of normality with a strong
trend cycle and seasonality, it was possible to obtain an average error of 2.39%. On the other
hand, the artificial intelligence model, taking advantage of its greater computing power,
manages to capture the dynamics of the series being analysed, achieving a good adjustment
and thus being able to return adequate forecasts. This way, it obtained better results than the
previous models, achieving an average error of 1.86%, therefore proving its effectiveness and
future applicability

KEYWORDS: Forecasting Methods; Time Series; Qualitative Methods; Quantitative Methods;
Deep Learning.
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1. INTRODUCAO

7

Neste capitulo é realizada uma introdugao ao tema em analise “Desafios Na Modelagdo E
Previsdo De Séries Temporais No Setor Alimentar/Cadeias Distribuicdo/Logistica: Das
Metodologias Cldssicas Ao Deep Learning”. Comegando por uma contextualizacdo do assunto,
referindo a sua importancia no mundo atual, é também apresentada a histéria e o
desenvolvimento das séries temporais. Posteriormente sdo explicados os objetivos, que passam
pela andlise das metodologias de previsGes temporais, visando os mais adequados para os
respetivos problemas, seguindo-se a metodologia de trabalho que foi adotada para a realizacao
deste relatdrio. Este capitulo é finalizado com a exposicao da estrutura do relatério, onde se
pode analisar o conteudo de cada capitulo.

1.1. Contextualizacao

Um dos maiores problemas da gestdo de empresas recai no momento da tomada de decisdo
sobre a estratégia futura a seguir, uma vez que existe sempre alguma incerteza sobre os
periodos subsequentes devido aos varios pardmetros que os influenciam. Deste modo, sdo
procuradas informagdes nas quais serdo possiveis basear a escolha tomada, assim sendo,
muitas vezes utiliza-se uma analise de dados obtidos em momentos anteriores, histérico, com
o intuito de realizar uma previsado futura. Neste sentido, ao longo dos anos tém vindo a ser
desenvolvidos inumeros métodos de previsdo, evoluindo-se dos modelos cldssicos para
aprendizagem maquina com o aparecimento da Inteligéncia Artificial, apresentando variados
processos de obtencdao dessa mesma previsao.

Numa fase inicial da analise das séries temporais é considerado que estas sdao compostas por
guatro componentes ndo observaveis: a tendéncia (T:), a sazonalidade (S:), o ciclo (Ct) e o ruido
aleatério (R:). De acordo com este pressuposto as séries temporais sdo definidas como funcdo
destas componentes, Y: = f (Ty, St, C, Rt). Em 1938, H. O. Wold, (Wold, 1938) exp0s as séries
temporais como sendo representaveis por modelos autorregressivos e de médias moveis, sedo
qgue a sua implementacdo so seria possivel na década de 60 com o desenvolvimento de
melhores softwares de cdlculo, mais concretamente os computadores de segunda geracao,
(Murteira, Muller, & Turkman, 2000).
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Na década de 60, com a computacao, os métodos automaticos ganhavam forca, tornando-se
mais populares e mais utilizados, uma vez que, depois de devidamente programados,
requeriam pouca intervengdo por parte do analista, obtendo um melhor desempenho do que
os restantes métodos a data. Baseando-se nos resultados obtidos por Wold (1938), em 1970
Box e Jenkins propuseram a sua prépria metodologia (Box & Jenkins, 1976), na qual, apds a
utilizacdo do processo de diferenciacdo para transformar a série numa série estacionaria, sao
analisadas as func¢des de autocorrelacdo com a finalidade de determinar os parametros
autorregressivos, os processos de diferenciacdo e os parametros de médias moveis. Este estudo
revelou-se um dos mais importantes na drea da previsdao de séries temporais, tendo sido
responsdvel pelo desenvolvimento e formalizacdo da area.

Recentemente foram desenvolvidas diversas outas técnicas de previsdo tais como o método de
Forsys, método Ararma e a utilizacdo de combinacdes de previsdes, sendo que atualmente se
tem dado grande énfase a aprendizagem mdquina da inteligéncia artificial: Machine Learning e
dentro desta o Deep Learning e ao uso de inteligéncia artificial para a analise de séries
temporais.

“The ARARMA methodology of time series forecasting introduced by Parzen has compared well
with longer established techniques such as Box and Jenkins ARIMA models (...) The results
indicate that there are additional benefits to be gained from the ARARMA approach.”, (Meade
& Smith, 1985).

A andlise destas séries temporais pode assumir varios objetivos, podendo estes passar pela
descricdo do comportamento da série ou pela compreensdo dos diversos parametros que a
compdem, chegando até a previsdao de valores futuros. Esta andlise representa uma area de
estudo que tem vindo a ser objeto de grande estudo e desenvolvimento ao longo dos anos com
uma vasta selecdo de artigos cientificos a serem redigidos por diversos investigadores,
(Chatfield, 2016).

1.2. Objetivos

O obijetivo principal deste trabalho prende-se com comparagdo entre as metodologias cldssicas
e os modelos de inteligéncia artificial, tentando concluir quais as mais adequadas para as
previsdes futuras dos setores em andlise. O presente trabalho tem como objetivo
complementar a analise das diversas metodologias de previsdo de séries temporais que se
encontram no setor alimentar, nas cadeias de distribuicdo e no setor da logistica, verificando
quais poderao ser aplicaveis e quais serdo os pressupostos para a sua utilizacdo. Com este
propdsito sera redigida uma revisdo bibliografica sobre o setor em questdo, de forma a melhor
compreender o passado e quais os obstaculos que poderdo surgir no futuro, com vista a
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compreender o impacto de acontecimentos de ordem global, tais como a pandemia de COVID-
19 ou a guerra na Ucrania.

1.3. Metodologia

Para a realizacdo desta dissertacdao a metodologia seguida comeca por uma revisao de literatura
sobre método de previsao, inicializando-se pelos modelos cldssicos e mais recentemente os
baseados em Inteligéncia Artificial assentes na aprendizagem madquina. Seguidamente,
considerando o objetivo desta dissertacdo, procurou-se data sets, dados, quer pubicos quer
privados, para a realizacdo de um caso de estudo no setor alimentar com vista a aplicacdo dos
modelos de previsdo identificados e a sua comparagdo em termos de erro, parametros de
escolha e impacto no contexto dos resultados obtidos.

1.4. Estrutura do Relatdrio

Este relatério encontra-se dividido em sete capitulos. No primeiro capitulo é feita uma breve
introducdo do tema que sera analisado neste trabalho, sendo esclarecido o contexto do tema
no mudo atual, com a explicagdo dos objetivos, metodologia usada e terminando com a
estrutura do relatério. Com vista a responder com a maior qualidade aos objetivos propostos
na elaboragdo desta dissertagdo foi feita pesquisa bibliografica sendo analisados diversos livros
e artigos cientificos sobre o tema, tendo o cuidado de utilizar apenas fontes crediveis e que
tenham sido verificadas. Deste modo, foram utilizadas algumas bibliotecas online tais como o
’

“b-on”, “EBSCO eBook”, “Google Scholar”, “Science.gov”, “SciELO” e Repositérios cientificos
como o RECIPP e RCAAP.

No seguinte capitulo, dois, é feita uma revisdo bibliografica sobre o tema em questdo,
comecando por uma abordagem ao setor alimentar, as cadeias de distribuicdo e a area da
logistica. Posteriormente sdo explicados os vdrios métodos de previsdo, em concreto os
métodos qualitativos e os métodos quantitativos.

No terceiro capitulo é aprofundada a temadtica das séries temporais, apresentando o seu
processo de criacdo e as formas de obteng¢do dos dados necessarios para o mesmo. Sao também
expostos alguns problemas e dificuldades comuns no desenvolvimento e na aplicacdo das
referidas séries temporais, bem como algumas formas de os ultrapassar e eliminar.

No capitulo posterior, quarto, é analisado o tépico da inteligéncia artificial, mais concretamente
do machine learning e, nestes, do deep learning, mostrando quer o seu conceito quer os seus
subconjuntos. O capitulo termina mostrando a sua aplicabilidade no estudo das séries
temporais.
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Nas ultimas etapas desta dissertacao, no capitulo cinco, é apresentada a metodologia seguida
no caso de estudo, expondo a implementacdo do modelo classico e de inteligéncia artificial
utilizados, bem como a métrica de erro que sera utilizada para os comparar. Posteriormente,
no capitulo seis é apresentada a andlise dos indices de Volume de Negdcios no Comércio a
Retalho, com o propdsito de prever valores futuros através da utilizacgdo de métodos de
previsdo. E realizada uma analise exploratéria da série de dados recolhidos, na qual serdo
aplicados os modelos cldssicos, analisando qual obteve o menor erro. Esse mesmo modelo sera,
de seguida, comparado com o modelo de inteligéncia artificial de modo a entender qual obteve
o melhor resultado.

No capitulo sete é feita uma conclusdo dos trabalhos desenvolvidos nesta dissertagdo e sao
feitas consideragdes sobre o trabalho futuro.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serd realizada uma revisdao bibliografica sobre o tema a desenvolver nesta
dissertacao, visando a sua melhor compreensao. Comec¢ando por uma breve apresentacdo do
setor alimentar, cadeias de distribuicdo e logistica, passando depois a apresentacdo e exposicao
dos vdrios métodos de previsdo, explicando as séries temporais e os respetivos métodos
gualitativos e quantitativos. No ultimo subcapitulo é explicada a metodologia de escolha entre
os varios modelos de previsao.

2.1. Setor alimentar/cadeias de distribuicdo/logistica

Desde tempos antigos que a produgado de alimentos toma uma elevada importancia para o ser
humano, pois dela necessita para a sua sobrevivéncia e foi através do bom planeamento da
mesma que se tornou possivel a criacdo e o desenvolvimento das primeiras cidades. A partir do
momento em que esta necessidade se tornava satisfeita, estas cidades podiam entdo
concentrar-se no seu desenvolvimento, criando novas infraestruturas e estabelecendo novas
tecnologias, tornando assim a regido mais desenvolvida e atrativa, fazendo com que a cidade
crescesse.

Com a revolugdo industrial, o setor alimentar mudou de forma drastica, estando agora focado
essencialmente em produzir alimentos que possuam um prazo de validade mais extenso, dado
que cada vez menos pessoas tinham acesso direto aos produtos frescos que necessitam, devido
ao grande aumento das zonas urbanas. Os alimentos deixaram de ser provenientes das préprias
maos dos cidaddos passando a serem fabricados e distribuidos por grandes produtores e
corporagdes, resultando na descida dos pregos dos alimentos e numa maior acessibilidade dos
mesmos.

Mais recentemente, a introducdo de fertilizantes, adubos e maquinaria mais avancada
possibilitou o aumento consideravel de bens alimentares, bem como uma maior velocidade de
producdo, colheita e processamento destes, tal como é possivel observar através da figura 1,
que retrata a producdo de milho, comparando-a com a sua area utilizada (verifica-se que apesar
da drea utilizada permanecer relativamente constante, a produc¢do destes bens tem aumentado
consideravelmente). A posterior automatizacdo que este setor teve levou a um aumento da
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eficiéncia quer da sua producdo quer da sua preparacdo, levando a que a produtividade deste
setor crescesse (figura 2 que demonstra a evolugao da produtividade na agricultura).
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Figura 1 - Producdo e ocupacdo dos solos (elaboragdo proépria)

(Os valores medem a variagdo percentual da produgdo de milho e da utilizagdo das terras nos
Estados Unidos em relagdo ao primeiro ano da série cronoldgica)
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Figura 2 - Produtividade na agricultura (PIB/trabalhador) (elaboragdo prépria)

(A produtividade do trabalho corresponde ao racio entre o valor acrescentado na agricultura
e o numero de pessoas empregadas na agricultura, Suécia)



Revisdo Bibliografica

Juntamente com isto, os avancos na preservacao destes alimentos deram a possibilidade a
extensa gama de produtos disponiveis no mercado, indo desde os produtos frescos e naturais
até aos mais processados, passando pelos congelados ou até mesmo os desidratados.

Atualmente este setor abrange uma vasta gama de atividades industriais, desde a producao de
alimentos (como o setor agricola, piscatério ou vinicola) a exportacdo dos mesmos (como é o
caso do comércio ao retalho), passando pela confecao de bens para a preparagao dos alimentos
(caso do setor da moagem), até ao armazenamento destes (tais como o setor das conservas).
Esta area envolve diversos processos complexo que sdo estritamente regularizados de forma a
manter os niveis de higiene adequados e prevenir a contaminacao do produto, de forma que o
consumivel final seja seguro e de qualidade.

E estimado que, a nivel mundial, a producdo alimentar atinja cerca de 4.2 trilies de euros até
2026, com um crescimento médio anual de 1,1%. Jd4 na europa prevé-se que a as vendas
relacionadas com artigos alimentares tenham um crescimento de 0,9% por ano, totalizando 1,2
triliGes de euros, até a mesma data, (Linker, 2022).

No data $0 $25 billion  $50 billion $100 billion $250 billion $500 billion  $1 trillion  $2 trillion
- I

Data source: Food and Agriculture Organization of the United Nations (2024)

Figura 3 - Valor da producgdo agricola, 2022 (elaboragdo prépria)

Em Portugal, a indUstria alimentar é um dos setores com maior peso na nossa economia, tendo-
se vindo a observar um aumento consideravel da mesma. De igual forma, tem-se constatado
um crescimento das suas exportacdes, como se pode conferir no grafico que se segue, onde se
pode verificar que as exportagdes de produtos agroalimentares (milhdes de euros) tém mantido
um crescimento constante ao longo dos anos e consequentemente da sua percentagem na
totalidade das exportacdes do nosso pais, (INE, 2023).
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Figura 4 - Exportagdes produtos agroalimentares (elaboragdo prépria)

Para que todo este setor funcione em pleno é necessdrio que as vdrias partes integradoras
funcionem em concordancia. Deste modo é essencial que as cadeias de distribuicdo sejam
corretamente planeadas, ligando com sucesso os produtores aos consumidores.

As cadeias de distribuicdo sdo responsaveis por fazer chegar o produto ao consumidor final,
servindo-se de redes de distribuidores, armazéns ou lojas fisicas para o conseguirem. Podendo
os produtores optarem por uma distribuicdo direta onde controlam todo o percurso até ao
consumidor final ou entdo optar por uma distribuicdo indireta, envolvendo intermediarios que
se encarregam de fazer chegar o produto final ao seu destino.

Geralmente, a escolha de um canal de distribuicdo direto representa menores custos para o
consumidor, uma vez que estes estardo a comprar diretamente aos produtores. Por seu lado,
um canal de distribuicdo indireto passa por diversos intervenientes, comeg¢ando no produtor o
qual transfere o consumivel para um vendedor grossista, que ira vender grandes quantidades
do produto aos diferentes revendedores, os quais por fim vendem o produto ao cliente final.

Produtor > -

Produtor = / Efﬂgf.gf; / = / Revendedor /| =

Figura 5 - Canais de distribuicdo (elaboragao propria)
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Estes canais de distribuicdo possuem um papel fundamental no desempenho de uma empresa
ou organizagao, garantindo que os produtos produzidos serdo transportados até ao consumidor
final no momento correto. Um mau planeamento destes canais de distribuicdo pode levar a que
o comprador final receba um excesso de produtos ou possivelmente a ter falta destes. Erros
desta natureza podem deixar a empresa ou organizagdo num momento menos proveitoso,
aumentando a insatisfacdo dos clientes, podendo mesmo vir a perder alguns, reduzindo assim
a sua cota de mercado e por consequente a sua capacidade de venda e lucro final.

Todos estes problemas recaem na logistica da empresa, onde terdo de ser escolhidos os
processos e métodos mais eficientes para a sua realizacdo. Como se pode imaginar este pode
ser um problema de grande dimensdo, pois apesar dos destinatarios finais permanecerem
geograficamente estdticos, as quantidades que sdo requeridas e, por consequente, expedidas
poderdo variar com grande facilidade. Deste modo, é necessaria alguma metodologia que ajude
a prever os referidos envios e é neste momento que entram na equacdo os métodos de
previsao, (Vriens & Versteijnen, 2016).

2.2. Métodos de previsao

Métodos de previsao sdo procedimentos pré-estabelecidos e guiados por uma metodologia que
permite prever de forma mais exata o futuro de uma sequéncia temporal. Assim, através destas
metodologias é possivel visualizar, analisar e possivelmente prever o padrao futuro da referida
série temporal, (Brockwell & Davis, 1991).

Por vezes, a incerteza, associada aos vdrios parametros que influenciam um fendmeno
temporal, ndo permite obter o conhecimento completo da série temporal em estudo, devido a
este problema é necessdrio realizar previsdes com o objetivo de tentar determinar o
seguimento da série. Com isto, a empresa ou organizagdo consegue ter uma base para se
sustentar na escolha do melhor percurso e estratégia a tomar.

As analises podem ser classificadas segundo a sua hierarquia temporal, podendo ser previsdes
a curto, médio e longo prazo. As previsGes a curto prazo tendem a ser utilizadas quando é
necessario um maior rigor da previsdo e quando uma atuagdo mais breve é fundamental, deste
modo este género de previsGes é frequentemente utilizado na area financeira e logistica
guando se tem por objetivo a determinacao da procura de determinados processos. Por seu
lado, as previsGes a longo prazo sdo geralmente aplicadas na tomada de decisGes estratégicas,
onde se determina o rumo a seguir e os objetivos a alcangar, (Gongalves, 2010).

2.2.1. Séries temporais



Revisdo Bibliografica

Uma série temporal é definida como um conjunto de observacdes continuas ordenadas
temporalmente, podendo estas ser medidas em intervalos de tempo iguais ou aleatdrios,
apresentando uma dependéncia entre elas. A andlise destas constitui uma drea que
recentemente tem vindo a ser objeto de grande estudo e desenvolvimento, com vérios artigos
e livros a serem publicados sobre o tema, (Wei, 2006).

Sdo varios os motivos pelos quais se analisa uma série temporal, desde a compreensdo dos
varios parametros que a influenciam até a geracao de previsdes futuras. Ambos estes objetivos
requerem que o padrao da referida série seja identificado e descrito para que com isto seja a
possivel interpretar ou, até mesmo, para que seja possivel integrar com outros dados
adquiridos noutro local ou numa faixa temporal distinta, (Chatfield, 2016).

A analise das séries temporais é aplicavel numa variedade de disciplinas como administragdo
de empresas, economia, finangas publicas, engenharia, estatisticas e matematica, nas multiplas
areas das ciéncias sociais e em qualquer drea em que o desenvolvimento e andlise de séries
temporais possa ser relevante.

“Time series occurs in a variety of fields. In agriculture we observe annual crop production and
prices. In business and economics, we observe daily closing prices (...) In engineering we observe
sound, electric signals and voltage.”, (Wei, 2006).

Os modelos de previsdo encontram-se divididos em dois grandes grupos: os métodos subjetivos
ou qualitativos e os métodos quantitativos. Os primeiros podem recair sobre o método de
Delphi, o método de juri de executivos, a analise de mercado ou o modelo de decisdo de base.
Por sua vez, os métodos quantitativos podem assumir duas formas sendo elas os modelos
causais ou explicativos ou entdo modelos extrapolativos ou estatisticos, apresentando estes
também as suas subdivisGes, tal como se pode conferir na figura 6, (Gongalves, 2010).

Metodos de Previséo

Modelos Qualitativos

v

Métodos causais Métodos extrapolativos
ou estatisticos

Anilise de Mercado A
ou explicativos

Decisdo de Base

Modelos Deterministicos Modelos Probabilisticos

Modelos de Regressiao

Jiri de Executivos

Método de Delphi Modelos de decomposigao Modelos de amortecimento Técnica Box-Jenkins

Figura 6 - Métodos de previsdo (adaptado Gongalves, 2010)
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2.2.2. Modelos qualitativos

Os modelos qualitativos tomam por base o julgamento, intuicdo, opinido e experiéncia de um
ou varios especialistas no assunto para chegar a uma decisdo, tentando prever eventos futuros.
Pelo modo como sao obtidas as decisdes, estes modelos sdao considerados modelos subjetivos,
sendo que sdo utilizados quando ndao hd dados histéricos ou caso existam e ndo sejam
descritivos do futuro. Estes podem assumir variadas metodologias com diversos
procedimentos, sendo que entre os mais utilizados encontram-se o método de Delphi, o
método de juri de executivos, o método de analise de mercado e o método de decisdo de base
ou forca de vendas, (Corréa & Corréa, 2012).

No método Delphi, através de um questionario, é considerada a opinido de especialistas sobre
o tema, tentando chegar a um consenso sobre eventos futuros ou que direcdo e estratégia
seguir. Este método comeca com cada um dos especialistas a preencher um questionario sobre
o tema em andlise. De seguida, o moderador recolhe e analisa as respostas, redigindo um novo
guestionario no qual as intera¢des da ronda anterior foram tomadas em conta, incentivando
assim a uma reflexao sobre as respostas anteriores, quer suas quer dos seus colegas. O mesmo
procedimento é levado a cabo até que seja obtido um consenso ou assim que um critério de
termino seja alcangado (nimero de rondas, por exemplo), (Dalkey, 2003).

No método juri de executivos, os executivos de diversos departamentos sdao reunidos com o
intuito de analisar a sua opinido. Assim sendo é formado um juri composto por varios executivos
das diversas dreas da empresa (planeamento, producdo, financgas, marketing, compras, ...) onde
cada um é encorajado a partilhar o seu parecer e previsao, fazendo com que a sua opinido pese
no julgamento dos restantes ao mesmo tempo que analisa o juizo dos seus pares, (Chambers,
Mullick, & Smith, 1971).

No método de andlise de mercado é analisado o mercado no qual a empresa ou organizagao se
integra com o objetivo de compreender as tendéncias deste. Este procedimento pode ser
realizado através de um questiondrio orientado diretamente aos clientes finais, tentando obter
os seus requisitos, condi¢des, exigéncias e formalidades. Nesta metodologia deve-se ter o
cuidado de garantir a aleatoriedade da amostra recolhida nomeadamente em termos de
demografia e regides analisadas. Este género de metodologias sdo benéficas quando se
pretende divulgar novos produtos no mercado ou para analisar produtos com pouco ou
nenhum histdérico de vendas.

No método de decisdo de base ou forca de vendas é tomada em conta a opinido e apreciagdo
dos que se encontram na base da hierarquia empresarial com o intuito de prever eventos
futuros e definir o melhor rumo a tracar. Geralmente o departamento de vendas encontra-se
nesta posicdo e, sendo os vendedores aqueles que tém um contacto direto e continuo com os
clientes, estes possuem conhecimentos que possivelmente serdo Uteis e valiosos nos
momentos em que for necessario estimar eventos posteriores.

Este grupo de metodologias, apesar de bastante util, apresenta alguns problemas, entre eles o
facto de por vezes ser impossivel de chegar a um consenso caso as opinides dos especialistas

11



Revisdo Bibliografica

sejam diversas ou caso eventualmente a opinido destes seja tendenciosa, fazendo com que
estes métodos sejam bastante subjetivos e com um baixo grau de precisdo. (Goodwin & Wright,
1994)

2.2.3. Modelos quantitativos

Os modelos quantitativos tomam por base dados histéricos como fundamento das previsdes
futuras. Estes tentam identificar padrdes dentro das séries, transpondo-os para os restantes
periodos temporais. Nos seguintes subcapitulos serdo analisados os diversos subgrupos de
modelos quantitativos, entre eles métodos causais ou explicativos e os métodos extrapolativos
ou estatisticos. Serd atribuido um especial destaque a este ultimo conjunto de modelos pois
este trabalho terd um método quantitativo de alisamento exponencial no seu caso de estudo.

2.2.3.1. Métodos causais ou explicativos

Os métodos causais ou explicativos procuram determinar possiveis causas e efeitos de um
padrdo na série temporal, tentando explicar as suas relagdes, com esse intuito sdo geralmente
utilizados modelos de regressdo. Estes conjuntos de modelos estabelecem uma relagdo entre
uma variavel dependente e uma ou mais varidveis independentes. A regressdo pode ser
considerada simples caso descreva uma relagdo entre duas varidveis quantitativas, uma
independente e outra dependente, por outro lado, esta pode ser considerada regressao
multipla no caso da varidvel dependente ser funcdo de duas ou mais varidveis independentes.
Estes modelos podem também ser catalogados em relagdo a sua ordem, sendo classificados
como regressao linear caso a equacdo da solucdo seja de primeira ordem ou regressao
polinomial caso seja de segunda ordem ou superior, (Ballou, 2004).

A Regressao linear representa a forma mais simples de regressdo e analisa a influéncia das
variaveis independentes (a, b1, by, ..., bs) na varidvel em estudo (Y), este processo pode ser
obtido através da seguinte equacao:

Y=a+b1><X1+b2XX2+...+anXn (1)

A regressao polinomial toma por base os conceitos da regressao linear, aplicando-os a casos
nos quais se verificam nao linearidades, deste modo é utilizada uma equacgao polinomial para
melhor definir a relagdo entre a variavel em estudo e os parametros que a influenciam.

12
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Y =a+by XX; +by X X2+ ...+ by X XP (2)

Este género de andlise pode ter como objetivo a compreensao das relacdes entre os diversos
parametros e o objeto em analise podendo, por outro lado, ter como objetivo a previsdo de
séries futuras procurando uma base para sustentar uma escolha de estratégia, (Bai & Perron,
1998).

2.2.3.2. Métodos extrapolativos ou estatisticos

Estes métodos encontram-se geralmente divididos em métodos deterministicos ou
probabilisticos. Os primeiros sdo compostos principalmente por modelos de decomposicao por
média méveis ou modelos de amortecimento enquanto os segundos sdo representados pela
técnica Box-Jennkins, (Box & Jenkins, 1976).

O modelo de decomposicdao de médias mdveis é um método que tenta prever valores futuros,
utilizando os valores mais recentes, reduzindo assim a importancia de dados mais longinquos.
Deste modo, este modelo calcula uma média utilizando os valores mais atuais da série temporal
para realizar a previsdo de periodos futuros, possibilitando também o alisamento de flutuacdes
aleatérias. Neste grupo, os modelos podem ser classificados como médias mdveis simples caso
todos os valores utilizados no cdlculo da média tenham o mesmo peso, como médias moveis
centradas caso o primeiro e o uUltimo termos tenham metade do peso dos restantes ou podem
ser classificadas como médias mdveis ponderadas caso as parcelas tenham ponderacgdes
distintas, (Cowpertwait & Metcalfe, 2009).

Os modelos de amortecimento exponencial, por seu lado, utilizam ponderagcées de dados
anteriores com o intuito de prever valores futuros, sendo que estes podem ser divididos em
modelos de amortecimento simples, duplo e triplo. O primeiro representa o modelo mais
simples de alisamento exponencial para uma série temporal, sendo descrito pela equacdo 3. O
termo Yy representa a previsdo correspondente ao instante y+1, estando o coeficiente de
amortecimento simbolizado por a. Este pode variar entre 0 e 1, favorecendo valores mais
antigos caso esteja mais préximo de 0 obtendo assim previsGes mais estaveis ou, por outro
lado, favorecendo valores mais recentes caso esteja mais préximo de 1 tornando-se mais
sensivel a oscilagdes recentes dos dados. Tendo este género de modelo apenas um Unico
hiperparametro (a) torna-o indicado para a realizagdo de previsGes de séries que ndo
apresentem tendéncia ou sazonalidade.

);t+1|t =ay:+ (1 —a)Pyr-1, VLET (3)
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No caso do modelo de amortecimento exponencial duplo, este é indicado para séries que
possuam uma tendéncia com efeito aditivo, ou seja, caso a média ndo se apresente constante,
mas sim com uma tendéncia linear crescente ou decrescente (Holt, 1957). De modo a
contabilizar esta tendéncia este modelo utiliza duas constantes de amortecimento, a e 3, com
valores entre 0 e 1, estando definido pelas equag¢des abaixo apresentadas. Para alem da
equacdo de previsdo (4), este modelo requer duas equac¢bes de suaviza¢do, uma para o nivel
(5) e outra para a tendéncia (6).

Veeme =F%c + hty, VEET (4)
ft :“}’t+(1—0ﬁ)(ft_1+tt_1), VteT (5)
te =€+ )+ (A —pB)te_q, VLET (6)

Podendo existir séries temporais que apresentem padrdes de tendéncia linear bem como
sazonalidade, para efetuar previsdes dos mesmos deve ser utilizado o modelo de
amortecimento exponencial triplo, definida pelas equagGes abaixo. A primeira corresponde a
equacao de previsdao sendo as seguintes responsaveis pela suavizacdo do nivel, tendéncia e
componente sazonal.

Verne = te + hte + Seon-misry, VEET (7)

by =a(ye—se-m)t A=)y + 1), VEET (8)
te =Bl +4-1) + (1 —p) 41, VLET (9)

S =y(ve+€)+ (A=) $-m, VLET (10)

Na qual a, B e y representam os parametros de suavizagdo, sendo m usado para indicar a
frequéncia da sazonalidade (por exemplo o nimero de partes do ano, m=12 para dados mensais
e m = 4 para dados trimestrais).

A metodologia Box-Jenkins aplica-se a séries estocasticas, ou seja, a séries na qual a média e a
variancia ndo se alteram com o tempo. Esta metodologia tem como objetivo a determinacdo
dos parametros que constituem a estrutura da série, sendo eles os parametros autorregressivos
(p), os processos de diferenciacdo (d) e os pardmetros de médias moveis (q), formando assim
uma estrutura ARIMA (p,d,q). Deste modo, segundo Box e Jenkins, a série original serd
diferenciada com o intuito de tornar a série estacionaria. De seguida, através da andlise das
fungdes de autocorrelagdo sdo identificados os valores de p e q. Estes valores permitem
determinar o nimero de parametros autorregressivos e de médias mdveis que deverdo ser
escolhidos de forma que a estrutura que se ajuste aos dados fornecidos seja a mais reduzida
possivel. Com isto, é possivel realizar as previsdes de valores posteriores, (Box & Jenkins, 1976).
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2.3. Testes de adequacao do modelo

Um dos problemas que residem com o uso de modelos de previsdo consiste na determinagao
do método mais apropriado para o caso em analise. Uma vez que a escolha de um modelo
incorreto para estudo de uma série temporal levard a previsdes incorretas enquanto, por outro
lado, a escolha correta do modelo de previsdao trara previsGes mais adequadas, levando,
possivelmente, a uma vantagem competitiva da empresa ou organizacdo sobre os seus
concorrentes.

Para este efeito é util utilizar-se a decomposicao de séries temporais, pois para alem de poder
ser necessdria na modelacdo da mesma, pode ainda ajudar na sua compreensdo, aumentando
assim a precisdo das previsdes. (Makridakis et al. 1998). A decomposi¢cdo temporal pode ser
descrita através da equacdo 3, onde CT: representa a componente ciclica da tendéncia, St
representa a componente sazonal e Rt a componente residual da série.

¥yt = CTy X S X R; (12)

Esta decomposicdo pode ser utilizada com o intuito de medir a forga da tendéncia (F:) e a forca
da sazonalidade (Fs) presentes numa série temporal. Deste modo, para se medir a primeira
utiliza-se o quociente entre a variancia da componente residual, Var(R:), e a varidncia da soma
da componente residual com a componente ciclica da tendéncia ,Var(CT: + R:), se o objetivo for
medir a forca da sazonalidade, é utilizado o mesmo raciocinio mas utiliza-se a componente
sazonal em vez da componente ciclica da tendéncia ,Var(S: + Rt), tal como é definido pelas
equacdes (4) e (5). Uma série que apresente um valor de F; ou Fs igual a 0 serd uma série sem
tendéncia ou sazonalidade, por outro lado caso apresente um valor préximo de 1, é evidencia
de uma forte tendéncia ou sazonalidade.

Var(R:)

Ft = max (0,1 - m) (12)
= _ _Var®)
F, = max (0,1 Var(St+Rt)) (13)

Com estas informagdes sdo varios os testes disponiveis para verificar a adequag¢ao do modelo
escolhido para a analise da série temporal. Box e Jenkins sugerem a utilizacdo do teste de
sobrefixagdo e do teste dos residuos gerados, (Box & Jenkins, 1976).

No teste da sobrefixagdo elabora-se um modelo com um ndmero de parametros superiores ao
do caso em andlise, verificando se estes parametros extras assumem significancia no referido
modelo. Caso estes novos parametros sejam significativos, isto significaria que o método estaria
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subidentificado. No teste dos residuos gerados analisa-se se o ruido que foi gerado por este
modelo corresponde a um ruido branco, ou seja, se o comportamento da série se encontra
corretamente descrito, tal que este ruido ndo tenha interferéncia ou correlagdo com a série ou
parametros em estudo, (Bai & Perron, 1998)
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3. DESENVOLVIMENTO DE SERIES
TEMPORAIS

Neste capitulo é exposto o processo de construcdo de uma série temporal, comecando pela sua
criagdo e os diversos métodos de recolha de dados necessarios para a sua realizagdo, passando
depois por apresentar as dificuldades que poderdo surgir nesses momentos. Este capitulo
finaliza com a apresentacdo de algumas possiveis solucdes e métodos para ultrapassar as
referidas adversidades.

3.1. Criacao de séries temporais

O processo de criagdo de uma série temporal deverd comegar com a recolha de dados sobre os
parametros ou a¢des que queremos analisar. A recolha de dados é um processo de aquisicao
de informagGes com o intuito de serem estudadas de forma que posteriormente possam servir
como base em tomadas de decisdes, podendo estas ser aplicadas em artigos de pesquisa,
planeamentos estratégicos, decisdes de negdcios, entre outros. Esta recolha de informacées
pode ser adquirida de diversas maneiras, dependendo principalmente da natureza dos dados a
serem analisados, podendo estes ser agrupados em duas grandes classes: os dados qualitativos
e os quantitativos, (Guo, Williams, & Smith, 2007).

Os dados qualitativos sdo dados ndo numéricos, que geralmente medem atributos, qualidades
ou caracteristicas de um certo produto ou servigo prestado. Estes podem ser obtidos através
de grupos focais (“focus group”), entrevistas, questionarios (quer sejam pessoalmente, por
telefone, email ou outro meio alternativo) ou por observacdo direta dos participantes num
estudo. A vantagem destas metodologias de obtencdo de informacdo é que proporciona um
contacto mais direto com o consumidor final, dando voz a experiéncia vivida por estes, apesar
de Ihes ser inerente um elevado nivel de subjetividade e, por consequente, um baixo grau de
precisao.

Como se pode compreender, esta analise é de grande importancia no setor alimentar, uma vez
gue o sucesso de um produto e, por consequente de uma empresa, depende em grande parte
da opinido do publico e do consumidor final.
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Desenvolvimento de Séries Temporais

Os dados quantitativos, por outro lado, medem valores numéricos, ou seja, medidas concretas
gue expressam uma quantidade ou intervalo. Deste modo é possivel que Ihe sejam aplicados
modelos mais complexos e por consequente gerar previsdo com um maior grau de exatidao.
Outra grande vantagem deste género de dados é o nivel de automatizacdo que pode ser
aplicado na sua obtencdo.

No caso do setor alimentar, durante todo o processo industrial existem diversos sensores que
medem, pesam e controlam continuamente os seus produtos e caso surja alguma
anormalidade, esta sera imediatamente detetada.

Relativamente a gestdo da propria empresa, os sistemas de informacdo tecnoldgica (IT systems)
conseguem obter informacdes, tais como, sobre as transacdes que sdao efetuadas, levando
assim a determinagdo da frequéncia que um certo artigo é comprado ou a localizacdo
geografica onde o referido produto serd mais procurado.

3.2. Dificuldades na criacao de uma série temporal

Quando se realiza um projeto desta natureza, o primeiro passo deve ser a determinacdo do
objetivo final, ou seja, o propdsito do estudo da referida série temporal, pois é a partir deste
gue serdo tomadas as decisOes para o atingir. Na maioria dos casos o objetivo final assenta
nestes dois pontos: na sua analise, de forma a compreender com mais exatiddo os parametros
que a influenciam e a importancia que cada um deles pode tomar ou podera assentar na
previsdao de valores futuros, com o intuito de estimar e antever o desenvolvimento da série
temporal.

A determinacdo incorreta destes pontos levara a alguns problemas futuros, gerando dados
irrelevantes ou em excesso que nao serdo necessdrios para a sua finalidade. Esta recolha
excessiva trard custos acrescidos para a empresa, uma vez que serdo necessarios mais
instrumentos, dispositivos e mecanismos de medicdo acrescentando-se ainda a possibilidade
de estes aumentarem o tempo de confe¢do do produto. Isto também tornard mais trabalhosa
a sua analise, quer na preparacao dos dados quer na criagdo do modelo a aplicar, levando a um
maior tempo computacional devido a uma maior entrada de dados, (Government, 2022).

De mesmo modo, caso a série a ser analisada possua uma componente sazonal, que afetara os
dados da mesma, esta pode ser determinada, com maior ou menor precisdo através dos dados
histéricos que ja tenham sido obtidos. Como se pode compreender, aqui reside uma das
grandes limitagdes e dificuldades da andlise de séries temporais, uma vez que caso ndo exista
um conjunto significativo de valores a priori, a referida componente sazonal dificilmente sera
obtida.

Noutros casos, mesmo aquando da existéncia de dados histéricos, poderdo aparecer alguns
problemas na andlise das séries temporais devido a fraca qualidade dos valores recolhidos.
Estes podem ser provenientes de diversos fatores tais como: valores em falta, fazendo com que
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a série ndo seja continua ou que possua grande lacunas; formatacdo incorreta dos dados
obtidos, levando a que a sua analise seja mais demorosa e complicada; valores inconsistentes,
possivelmente devido a uma calibracdo incorreta ou ma utilizacdo dos instrumentos de
medicdo, (Rasdorf, Hummer, & Vereen, 2015).

Outra das grandes dificuldades na criacdo e na consequente analise de séries temporais advém
da complexidade e imprevisibilidade dos dados obtidos, pois como se pode compreender, com
um maior volume de dados, a sua andlise serd mais complexa e tornar-se-a mais dificil de
identificar os dados que realmente serdo importantes para o seu objetivo final. Um bom
exemplo desta situagdo é o caso do mercado financeiro onde grandes volumes de informagdes
sdo gerados num curto espacgo de tempo, surgindo frequentemente oscilagcdes aleatérias que
dificultam a sua andlise, diminuindo consideravelmente a precisdo dos modelos utilizados.

Mesmo estando ultrapassadas estas adversidades, a previsao final podera ainda estar incorreta
caso o modelo escolhido ndo seja o indicado. Devido a sua formulacdo alguns modelos nao
contabilizam com parametros como a tendéncia ou a sazonalidade e caso a série a ser analisada
possua tais caracteristicas a sua previsdo terd uma exatiddo reduzida, (Svoboda, Kotik, & Platos,
2021).

3.3. Como ultrapassar problemas identificados

Como é de facil compreensdo, os pontos apresentados no subcapitulo anterior ndo sdo bem-
vindos aquando da criagdo e analise de séries temporais, deste modo as empresas e
organizagdes empregam diversas metodologias para reduzir o impacto destes problemas ou até
mesmo eliminando-os completamente.

Assim sendo, primeiramente, o objetivo final da analise de uma série temporal deve ser claro e
transmitido a todas as partes necessarias para a sua realizacdo. De seguida é recomendavel que
se determine onde as informacgOes e dados necessdrios serdo recolhidos, focando-se apenas
nestas e evitando a recolha de valores desnecessarios a sua finalidade.

No caso de haver uma escassa colecdo de dados histéricos ou mesmo de ndo existirem de todo,
uma das estratégias que uma empresa pode tomar sera a de consultar e analisar o mercado na
qual se encontra, com o intuito de compreender as tendéncias que este possui e dessa forma
prever as suas vendas de uma forma mais eficaz. Outra estratégia podera passar pela criacdo
de alguns cendrios: um mais pessimista, outro mais otimista e um cendrio realista que servira
de base para as previsdes e que serd ajustando no decorrer do tempo.

A qualidade dos dados recolhidos é de grande importancia no mundo atual, pois para muitas
empresas estes funcionam como ponto de partida na tomada de certas decisdes. Assim as
mesmas devem confirmar que as informacgées que recolhem sao fidedignas, especialmente se
tais valores forem recolhidos de terceiros. Caso seja a prdpria organizacdo a obter essa
informacdo, esta deve ter o cuidado de utilizar os aparelhos de medida corretamente,
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mantendo-os calibrados, no caso de se tratar de uma linha de montagem, ou no caso de estes
serem obtidos de forma digital tal como o registo de vendas, essa informacao deve ser tornada
acessiveis as pessoas necessarias e apresentada na formatacgdo pretendida.

Relativamente a aplicagdao de um modelo a uma série temporal, podemos verificar se a sua
utilizacdo é correta através de testes de adequacao do modelo. De acordo com Box e Jenkins,
os testes que devem ser realizados serdo o teste de sobrefixacdo e do teste dos residuos
gerados, os quais ja forram expostos anteriormente no subcapitulo 2.3. De modo a determinar
qual o modelo com maior precisdo, de entre os que se mostram adequados, é frequente utilizar-
se o erro médio de previsdo ou o desvio médio absoluto, (Bai & Perron, 1998).
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4. MACHINE LEARNING

Neste capitulo é abordado o tdpico da inteligéncia artificial com vista a uma melhor
compreensdo do tema. Comegando por expor os conceitos de Machine Learning e Deep
Learning, explicando em que consistem e o seu funcionamento, bem como as suas subdivisoes.
No ultimo subcapitulo é apresentada a sua aplicabilidade no estudo de séries temporais.

4.1. Machine learning

Machine Learning é uma subdivisdo da inteligéncia artificial, a qual sdo aplicados algoritmos
capazes de analisar e estudar os dados que lhes sdo fornecidos, tomando posteriormente
decisdes baseadas no que aprenderam. Os modelos de machine learning utilizam na sua base
codificagdo e matematica complexa, conseguindo com isto detetar e identificar padrdes nos
dados e informacgGes que lhes sdo concedidas. Isto faz com que seja possivel a realizagdo de
diversas tarefas automatizadas nas mais variadas dreas, desde a drea financeira que procura
indicadores favordveis para emitir alertas de compra e venda, a uma empresa de ciber
seguranga que tenta encontrar virus e malwares nos softwares.

Os modelos de machine learning podem ser classificados através da sua construgdo, sendo esta
em funcdo do género de dados que lhe serd fornecido. Deste modo, as respetivas divisdes
podem ser apresentadas como: Supervised learning, Unsupervised learning e Reinforcement
learning, (Russell, Norvig, & Davis, 2010).

O primeiro subconjunto de machine learning é o que requer mais supervisdo. O computador
recebe dados de treino e um modelo para ajustar os dados. A medida que novas informacdes
Ihe sdo introduzidas, o operador supervisiona e verifica o processo, confirmando as respostas
exatas do computador e corrigindo as respostas incorretas do mesmo. Supervised learning
envolve dar ao modelo todas as "respostas corretas" devidamente catalogadas com o objetivo
de treinar e ensinar o modelo a reconhecer os restantes dados que Ihe serdo fornecidos.

No grupo de Unsupervised learning, os dados fornecidos ndo sdo rotulados, deste modo o
modelo tenta encontrar pontos comuns entre os valores de entrada, extrapolando de forma a
conseguir reconhecer padrdes e relagdes entre estes. Uma vez que ndo é necessario o trabalho
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prévio de catalogar os dados, esta categoria consegue ser de mais facil abordagem e utilizacao,
dando maior possibilidade a sua automatizacdo. Este subconjunto de algoritmos é
particularmente valioso pois da generalidade dos dados os ndo catalogados sdo os mais
habituais, (Marcus & Davis, 2019).

O ultimo género de algoritmos funciona de modo ligeiramente diferente dos apresentados
anteriormente, guiando-se por uma metodologia de tentativa e erro. Modelos esses que sdo
recompensados sempre que atingem um certo objetivo ou cumprem determinada tarefa, tendo
assim o algoritmo como foco a maximizacdo da sua recompensa. Com isto, o algoritmo
procurard determinar o melhor caminho possivel que deve tomar numa certa situacao. Este
subconjunto denominado de Reinforcement learning é bastante util quando ndo estdo
disponiveis quaisquer dados de treino que possam servir de ferramenta de aprendizagem para
0s mesmos. Assim, estes algoritmos vao simplesmente explorando, criando diversas tentativas,
aprendendo através dos seus erros e das recompensas que lhes sdo atribuidas, (Sutton & Barto,
2018).

4.1.1. Deep learning

Deep Learning é um ramo do machine learning, que estrutura os seus algoritmos em camadas
de forma a criar uma rede neural artificial capaz de aprender por si prépria e de tomar decisoes
inteligentes de forma auténoma. Os modelos de deep learning sdo desenhados e concebidos
de forma a analisarem continuamente toda a informagdo que lhes é fornecida, para isso
utilizam estruturas légicas com varias camadas de neurdnios interligados, possibilitando que os
varios sistemas trabalhem em conjunto, semelhante a forma como um cérebro humano usaria
para obter conclusdes.

Quando estes modelos recebem dados e informagdo estas circulam por todas as diversas
camadas de sistema, fazendo com que o mesmo aprenda progressivamente. Desta forma, estes
modelos sdo capazes de aprender através do seu préprio cédigo de computacdo, (Wani et al.,
2019).

Os modelos de Deep learning tém normalmente um melhor desempenho do que os modelos
de machine learning em problemas complexos ou conjuntos de dados de grandes dimensdes.
Por outro lado, os primeiros geralmente necessitam de um grande volume de dados de treino,
levando por isso uma maior por¢do de tempo até atingirem o seu estado final.

Apesar de terem um modo de funcionamento semelhante, estes diferem em alguns aspetos,
sendo o principal o nivel de intervengdo humana que necessita. No caso do machine learing,
apesar de conseguir captar e assimilar informacdo de forma autéonoma, se este devolver uma
resposta incorreta, ndo sera capaz de a reconhecer como tal, necessitando de intervencao
humana de forma a ser ajustada. No caso do deep learning estes algoritmos sdo capazes de
determinar se a resposta obtida sera vélida e aceite através da sua prépria rede neural, ndo
requerendo qualquer interven¢do humana, (Bengiolan, Goodfellow, & Courville, 2015).
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4.2. Aplicabilidade no estudo de séries temporais

A previsdao de séries temporais € uma area importante da inteligéncia artificial, sendo estes
métodos capazes de analisar uma maior quantidade de dados em relacdo as metodologias
classicas, possibilitando assim uma previsdo com um maior grau de exatiddo. As redes neurais
gue constituem os algoritmos de inteligéncia artificial sdo, por norma, mais robustas em relagao
ao ruido de entrada, podendo até serem capazes de assumir valores em falta.

A previsdo de séries temporais utilizando estas metodologias possui uma elevada eficacia na
identificacdo dos padrdes presentes nas sequéncias de dados que lhes sdo fornecidos,
conseguindo até detetar comportamentos que poderdao ser demasiado complexos por
observagdo humana. Simultaneamente estes modelos extraem e identificam de forma
automadtica as caracteristicas que possam ser Uteis e relevantes para o problema que estd a ser
analisado.

As relagOes que sdo apreendidas entre as diferentes varidveis podem alterar-se durante o
tempo, tornando assim a analise mais dindamica e fazendo com que esta se consiga adaptar mais
rapidamente as mudancas que irdo aparecendo. Isto faz com que este género de modelos seja
de grande utilidade nos dias de hoje e neste mundo em rdpida transicdo, adicionando valor a
empresa e possibilitando o aumento das receitas e consequentemente o desempenho da
mesma, (Firat, 2008; Sohrabpour et al., 2021; Hu et al., 2020).
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5. METODOLOGIA

Neste capitulo serdo apresentados os dados necessdrios ao caso de estudo e que servirdo de
base para a execucdo dos modelos de previsdo, sendo posteriormente exposta a
implementagdo computacional dos mesmos. No final do capitulo salienta-se algumas das
métricas de erro mais comuns, evidenciando a escolhida.

5.1. Apresentacao de dados

Os dados utilizados para a realizacdo do presente relatério foram retirados a partir do Instituto
Nacional de Estatistica (INE), dizendo respeito aos indices de volumes de negdcios no comércio
a retalho, procurando assim usar dados disponiveis a toda a comunidade cientifica que
possibilitem posteriores estudos comparativos. Estes dados foram agrupados num ficheiro XLSX
e, de forma a formarem um volume de dados significativo, foram selecionados os dados
referentes aos indices mensais desde janeiro de 2015 até outubro de 2022. A grande vantagem
destes dados terem sido retirados do INE, estd no facto de estes serem previamente tratados,
levando a que ndo haja erros de formatacdo, valores em falta ou mesmo duplicados, entre
outros.

5.2. Implementag¢ao computacional

Aimplementacdo computacional necessaria para a realizacdo do caso de estudo presente neste
relatério teve por base o estudo realizado por Ramos em 2021, tendo sido os algoritmos
previamente criados para este mesmo estudo. Foi utilizado o ambiente computacional Jupyter
Notebook com a linguagem de programacdo Python, pois esta possui uma vasta informacdo
disponivel (facilitando a aprendizagem e compreensdo), uma simplicidade de utilizagdo e uma
grande comunidade de utilizadores que facilita o acesso a solu¢des para os problemas
encontrados e a bibliotecas abertas, (Ramos, 2021).
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De modo a desenvolver o estudo empirico, o primeiro passo passou pela andlise e
caracterizacdo da série temporal, usando para isso o recurso a representacGes graficas,
estatisticas descritivas e testes de hipdtese. As representacdes graficas prendem-se com o
grafico cronolégico dos dados, bem como a utilizacdo de gréficos box-plots anuais e mensais. A
série em anadlise serdo aplicados os testes normalidade Kurtosis, Skewness e Jarque-Bera, bem
como os testes de estacionariedade ADF e KPSS, sendo a independéncia medida através do
teste BDS.

De seguida, de forma a serem implementados os modelos ETS, foi utilizada a biblioteca
statsmodels por meio das classes SimpleExpSmoothing, Holt e ExponentialSmoothing. Como
descrito por Ramos (2021), serdo assim aplicados os varios modelos de amortecimento
exponencial com as diversas componentes de tendéncia e sazonalidade, podendo estes serem
divididos em trés grupos: os de amortecimento exponencial simples que contempla o modelo
sem tendéncia e sazonalidade; os de amortecimento exponencial duplo englobando os modelos
sem sazonalidade e de tendéncia aditiva ou aditiva amortecida; os de amortecimento
exponencial triplo compostos pelos restantes modelos. Tento isto por base foi aplicada a
metodologia exposta na figura 7.

IMPORTACAO DE DADOS

» Carregar dados da  série
temporal

\ 4
ANALISE DA SERIE TEMPORAL

[ —— * Decomposicao em componentes
* Analisar a Forca de Tendéncia’ e a
‘Forca de Sazonalidade’

h 4
pmmm——— 1 SELECAO DO MODELO
: IDENTIFICACAO | . ) "
|| = Implementar ciclo computacion
| DO MODELO P putaciona
e e 4‘ * Analisar os valores dos critérios (AIC,
: BIC e HQIC)
1
I
: 4
I ESTIMACAO DO MODELO

* Estimar os parametros do modelo
selecionado

k4
AVALIACAO DO MODELO

* Analisar qualitativa e quantitativamente

\ 4
PREVISAO

* Prever valores para diferentes horizontes
temporais

Figura 7 - Metodologia de implementacdao computacional dos modelos ETS
Fonte: Ramos (2021)
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De modo a escolher o melhor modelo entre os implementados, Hyndman e Athanasopoulos
(2018) sugerem, para os modelos onde se verifica convergéncia, que uma forma robusta e
objetiva de obter o valor dos hiperparametros numéricos sera estima-los a partir dos dados
histéricos, Optou-se assim por analisar todos os modelos em paralelo com a informacao obtida
pelos critérios AIC e BIC, sendo o melhor modelo aquele que minimiza o erro.

Na parte que diz respeito aos modelos de redes neurais, foi utilizado o modelo desenvolvido
em Ramos (2021), sendo utilizada a biblioteca tensorflow por meio das classes Dense,
SimpleRNN e LSTM, seguindo a metodologia apresentada na figura 8.

IMPORTAGCAO DE DADOS

» Carregar dados da  série
temporal
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Figura 8 - Metodologia de implementacdo computacional dos modelos DNN

Fonte: Ramos (2021)

27



Metodologia

5.3. Previsao e avalia¢ao do erro

Projetar a série para valores alem do periodo amostral é o principal objetivo do ajustamento da
série a este género de modelos, trazendo consigo o conceito de erro de previsao, caracterizado
pela diferenca entre os valores previstos e os valores reais. Segundo Hamilton (1994), existem
dois tipos de erros: os primeiros, aleatérios, acontecem devido ao desconhecimento de
variacdes futuras cujos fatores nao sdo contemplados no modelo, sendo os segundos
denominados de erros sistematicos que sdao cometidos de forma consistente devido a selecdo
de relagdes matemadticas incorretas entre as varidveis ou a diferencas entre os parametros
verdadeiros e as suas estimativas. Ambas as formas contribuem para o erro de previsdo, sendo
o melhor modelo escolhido pelo que minimiza o erro sistematico. Deste modo, para um
qualquer valor yuh , no periodo t+h, e sendo a sua previsdo representada por V., (obtida com
base nos dados disponiveis até ao periodo t) entdo o seu erro de previsdo pode ser definido
pela diferenca entre estes valores.

eern = Ye+h — Veun (14)

Este erro torna-se Util para se poder avaliar o desempenho de um determinado modelo de
previsdo, podendo utilizar para isto algumas métricas de erro comumente referidas na
bibliografia, de onde sdo destacadas as seguintes:

Mean Error (ME)

ME = “T (15)
Mean Absolute Error (MAE)
s i
MAE = % (16)
Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
s, |3/t+1—37t+h|
MAPE = + x 100 (17)

De entre os trabalhos cientificos é possivel identificar diversas ocasiGes em que sdo utilizados
quaisquer uma das métricas, podendo a opg¢do passar qualquer uma delas. Contudo, as métricas
MAE e MAPE tem vindo a ser as mais utilizadas. Comparando as mesmas, verifica-se que MAE
€ uma grandeza dimensional expressa na unidade de medida dos dados, enquanto MAPE é uma
grandeza adimensional, representando a dimensdo do erro de forma percentual. Esta
particularidade revela-se vantajosa pois permite uma simplicidade de interpretacao dos
resultados, bem como a facil comparagao do erro com outros conjuntos de dados de diferentes
unidades de medida. Tendo sido esta a métrica utilizada na avaliagdo do erro
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6. CASO DE ESTUDO

Neste capitulo serd exposta uma analise ao setor alimentar em Portugal com o intuito de
compreender os acontecimentos passados bem como tentar prever o destino desta drea de
negdcios. Com vista a este objetivo, foram analisados os indices de Volume de Negdcios no
Comércio a Retalho, sendo sobre estes utilizados modelos de previsdao de séries temporais
classicos, bem como modelos de inteligéncia artificial, tentando determinar quais levam mais
vantagem e quais obtém um melhor desempenho.

6.1. Anadlise exploratdria

Primeiramente foi necessario efetuar a recolha de valores sobre os quais seja possivel debrugar
a andlise pretendida, deste modo, e sendo os dados referentes ao nosso préprio pais, recorreu-
se ao Instituto Nacional de Estatistica (INE). Apds a exploracdo de qual o conjunto de valores
mais significativos para a analise em curso, foram retirados os dados expostos na tabela A.1 do
anexo A, os quais apresentam os indices de volumes de negdcios no comércio a retalho
separados pelas respetivas categorias. Estes dados foram posteriormente filtrados de forma a
apenas serem apresentados os indices referentes aos produtos alimentares, criando assim a
tabela 1

Tabela 1 - indices de volume de negdcios no comércio a retalho (Produtos alimentar)

Data Indice de Volume Data Indice de Volume
jan/15 90,2 out/15 100,8
15 94,8
fev/15 84,8 nov/ '
mar/15 94,9 Gt o
abr/15 95,6 jan/16 92,0
mai/15 100,4 fev/16 87,9
jun/15 97,9 mar/16 98,7
jul/15 108,0 abr/16 97,2
ago/15 114,1 mai/16 99,8
set/15 99,6 jun/16 102,9
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Data fndice de Volume Data fndice de Volume
jul/16 115,9 set/19 116,4
ago/16 118,7 out/19 115,6
set/16 105,1 nov/19 115,0
out/16 104,6 dez/19 138,9
nov/16 99,5 jan/20 108,5
dez/16 124,0 fev/20 108,2
jan/17 94,3 mar/20 121,7
fev/17 90,2 abr/20 106,8
mar/17 101,5 mai/20 117,2
abr/17 106,6 jun/20 112,4
mai/17 104,0 jul/20 125,1
jun/17 106,8 ago/20 130,2
jul/17 117,3 set/20 117,8
ago/17 120,7 out/20 121,3
set/17 109,4 nov/20 115,4
out/17 107,2 dez/20 142,6
nov/17 106,8 jan/21 111,2
dez/17 132,0 fev/21 106,3
jan/18 98,3 mar/21 123,3
fev/18 93,8 abr/21 118,2
mar/18 113,4 mai/21 120,9
abr/18 102,5 jun/21 120,3
mai/18 111,7 jul/21 132,6
jun/18 112,0 ago/21 137,3
jul/18 121,1 set/21 123,8
ago/18 129,9 out/21 128,9
set/18 115,0 nov/21 126,6
out/18 113,5 dez/21 156,5
nov/18 111,4 jan/22 116,9
dez/18 137,7 fev/22 112,2
jan/19 102,9 mar/22 130,2
fev/19 96,8 abr/22 133,3
mar/19 112,6 mai/22 135,1
abr/19 112,3 jun/22 134,2
mai/19 115,7 jul/22 151,5
jun/19 116,1 *ago-22 155,1
jul/19 124,6 *set-22 139,5
ago/19 132,7 *out/22 145,1

Sendo este conjunto de dados relativamente extensos, a sua analise imediata torna-se algo
complicada, assim sendo e de forma a melhor compreender a sua evolugcdo construiu-se o
grafico exposto na figura 9.
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indices de Volume de Negdcios no Comércio a Retalho
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Figura 9 - indices de volume de negécios no comercio a retalho (elaboracdo prdpria)

Através da apresentacao do grafico box-plots anual, ver figura 10, é possivel verificar que as
linhas do primeiro e terceiro quartil se encontram relativamente préoximas, o que significa que
gue a maioria dos valores de cada ano estdo préximos entre si. Para além disso é possivel
observar que a série temporal possui uma tendéncia crescente ao longo dos anos.

-

Indice (Base:2015)
]
8

Year

Figura 10 - Grafico box-plot anual

Com a o gréfico box-plots mensais, ver figura 11, torna-se percetivel que esta série de dados
possui uma clara sazonalidade, podendo ser observado no seguinte grafico de caixa a sua
variagdo ao longo dos varios meses do ciclo anual. Neste pode-se verificar que o0 més de maior
indice corresponde a dezembro e os menores dizem respeito aos meses de janeiro e fevereiro,
isto podera dever-se a época natalicia que por norma ha um maior consumo, sendo os meses

seguintes de maior retracdo. Também é possivel observar o aumento dos meses de julho e
agosto, devido a época de férias.
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Figura 11 - Grafico box-plot mensal

Indics (Base 2015)
=
B

De seguida apresenta-se na tabela 2 as principais estatisticas descritivas da série temporal, onde
se verifica que o valor mais baixo corresponde ao més de fevereiro de 2015 e que o valor mais
alto diz respeito a dezembro de 2021. E também possivel de verificar através do valor positivo
da assimetria Skewness que a série possui uma distribuicdo assimétrica a direita, o que também
pode ser verificado pelo facto da média ser superior a mediana.

Tabela 2 - Estatisticas descritivas

Count Mean Std Min Q1 Q2 Q3 Max Kurtosis Skewness
indice
(Base: 94 114.77 15.36 84.80 103.18 113.80 123.65 156.50 -0.042  0.492
2015)

Sobre estes dados foram realizados os testes estatisticos de normalidade, estacionariedade e
independéncia, estando os resultados obtidos expostos na tabela 3. Tendo em conta os
resultados podemos verificar que para os niveis de significancia de 5 e 10% a hipdtese nula do
teste de Skewness é rejeitada, significando que “a assimetria da populagao, de onde a amostra
foi retirada, ndo é a mesma de uma distribuicdo normal”. No caso dos testes de normalidade
de Kurtosis e Jarque-Bera, a hipétese HO nao é rejeitada, sugerindo que os dados da série se
ajustam a uma distribuicdao normal, ver figura B.1 e B.2 — Anexo B.

Relativamente a estacionariedade, uma vez que ndo ha evidencia para rejeitar a existéncia de
uma raiz unitdria (teste ADF) e estando o valor do teste KPSS superior aos valores criticos,
conclui-se a ndo estacionariedade da série. Quanto ao teste de independéncia, verifica-se que
a hipdtese nula é rejeitada para qualquer nivel de significancia, concluindo que existira algum
tipo de dependéncia nos dados. Outras informag¢Ges complementares como o ciclo de

tendéncia, sazonalidade e componente aleatéria podem ser observados na figura B.3 do anexo
B.
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Tabela 3 - Testes de hipdtese

Testes de Testes de Raiz Unitéria/ Teste de
Normalidade Estacionariedade Independéncia
) BDS
Kurtosis  Skewness Jarque-Bera ADF KPSS ] ]
(Dim. 2 — Dim. 6)
Fretey ~ Stafistic 02372 1.9912 3.8032 2.3973 0.8403 7.7946 —8.1024
p-value 08125 0.0465** 0.1493 0.9990 - 0.0000*

Volume

*Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 1%, 5% e 10%
**Rejeita-se H, para os niveis de significancia de 5% e 10%

6.2. Aplicagao dos modelos

De modo a escolher a modelacdo mais acertada foi realizado o calculo da forga da tendéncia
(Ft) e forca da sazonalidade (Fs). Conforme exposto no subcapitulo 2.3, os resultados obtidos
na tabela 4 encontram-se préximos de 1, comprovando assim a forte tendéncia e sazonalidade
da série em analise.

Tabela 4 - Valores de forga de tendéncia e sazonalidade

Forca Tendéncia Forca Sazonalidade
Modelo Aditivo 0.9324 0.9430
Modelo Multiplicativo 1.0000 0.9435

Deste modo e observando os modelos cldssicos aplicaveis a séries temporais com estas
caracteristicas, foram escolhidos os modelos de amortecimento exponencial para a sua andlise.
Na nomenclatura aplicada a tendéncia e a sazonalidade da série temporal sdo descritas através
de duas letras separadas por virgula contidas entre parenteses. A primeira letra diz respeito a
tendéncia sendo a segunda utilizada para descrever a sazonalidade, assim sendo uma série
temporal que ndo possua tendéncia e tenha uma sazonalidade multiplicativa possuira a
nomenclatura (N,M), ver Tabela 5.
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Sazonalidade
Tendéncia Nenhum Aditiva Multiplicativa
Nenhuma (N,N) (N,A) (N,M)
Aditiva (A,N) (AA) (A,M)
Aditiva Amortizada (Ad,N) (Ad,A) (A,M)

Tabela 5 - Nomenclatura dos modelos aplicados

Apds a aplicacdo destes modelos, no grafico apresentado na figura 12 estdo expostos os que

obtiveram convergéncia, estando no grafico da figura 13, ver figura 13, a representacdo dos

seus valores, onde se verifica que varios modelos obterem uma boa aproximacao. Para o estudo
em questdo foi escolhido o modelo de tendéncia aditiva e de sazonalidade multiplicativa (A,M),
uma vez que este apresentou o menor valor de residuos, ver figura 14.
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Figura 14 - Residuos do modelo (A,M)

Na figura 14 é apresentado o ruido branco ou residuo do modelo de tendéncia aditiva e
sazonalidade multiplicativa (A,M), no qual se torna evidente o pico no inicio do ano de 2020,
que pode ser explicado devido a pandemia SARS-CoV 2 (Covid 19) e ao consequente
confinamento que gerou. E possivel também verificar um ponto que foge & norma no inicio de
2022 possivelmente devido ao inicio da guerra na Ucrania a 24 de fevereiro.

Com o modelo anteriormente selecionado foi possivel executar uma previsao (linha azul) de
modo a ser viavel conferir com os dados reais ja obtidos pelo INE (linha preta), ilustrado no
grafico da figura 15. Na parte inferior da referida figura é exposto o erro desta previsdao onde
se verifica que para o primeiro més de previsdo se obteve um erro de valor 4.5, tendo este
diminuido para 1.4 e 2.7 no segundo e terceiro més respetivamente, atingindo o maximo de 7.4
no quarto més de previsdo. Desta forma torna-se possivel comparar a qualidade dos valores
obtidos com os resultados que irdo ser devolvidos pelos modelos de inteligéncia artificial.
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Figura 15 - PrevisGes modelo (A,M)
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Relativamente aos modelos utilizando redes neurais, foi utilizado o modelo hibrido
Box&Jenkins-DNN, representado na figura 16. Nesta é possivel verificar as previsdes efetuadas
in-sample (previsbes que produzem resultados dentro do intervalo temporal da série)
representadas pela sec¢ao laranja, bem como a janela de dados utilizada para o treino deste
modelo (faixa azul). Na parte direita do grafico sdo apresentados os valores das previsées out-
sample representados pela linha azul, que podem ser comparados com os valores reais (linha

preta). Na figura 17 é apresentada em maior detalhe a zona de previsdo descrita, bem como o
erro relativamente ao valor real.
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Figura 17 - Modelo BJ-DNN
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6.3. Comparacao dos resultados

Tendo obtido os resultados para ambos os modelos, é agora possivel compara-los e tentar
compreender qual obteve melhor resultado, conforme o objetivo do relatério. Com vista a este
objetivo foi criada a tabela abaixo, a qual apresenta os erros de previsdao (MAPE) dos meses de
junho a outubro de 2023, devolvidos pelo modelo ETS e pelo modelo DNN. Observando os
graficos das figuras 15 e 17 e tendo em conta os resultados apresentados na tabela 6, pode se
afirmar que ambos os modelos apresentam erros relativamente baixos, possuindo um bom
ajuste a série em estudo.

A série em andlise apresenta um claro ciclo tendéncia e sazonalidade tendo por isso o modelo
ETS conseguido recolher a dindmica dos dados e devolver previsdes ajustadas, conseguindo
assim obter um bom desempenho, conforme é apontado na literatura, isto deveu-se também
ao facto desta mesma série estar dentro da normalidade, ndo tento valores dispersos ou fora
dos parametros expectaveis.

O modelo de inteligéncia artificial obtém um melhor resultado, estando na maioria dos casos
com o seu intervalo de erro abaixo do erro do modelo classico. Poderia ser esperado que os
modelos DNN obtivessem uma maior vantagem sobre os ETS, mas sendo que os dados retirados
do INE seguem a normalidade, as metodologias cldssicas conseguem obter um desempenho
bastante préximo das primeiras. Estando os valores do modelo ETS dentro ou bastante préximo
dos intervalos devolvidos pelo modelo BJ-DNN, pode-se afirmar que ambos conseguiram
resultados semelhantes levando possivelmente vantagem o modelo de inteligéncia artificial.
Contudo o modelo classico possui a vantagem de uma implementagdo mais simples sem ser
necessario cuidados extras no pré-processamento dos dados. Desta forma consegue-se
comprovar que os modelos de inteligéncia artificial sdo tidos como promissores, tal como é
apontado na literatura cientifica.

Tabela 6 - Comparagdo dos resultados obtidos

Julho Agosto Setembro Outubro
Mggg'o 2.97% 1.93% 1.92% 2.72%
Mg,ﬂ?\'lo(f;' 1.33% — 2.15% 1.09% — 2.05% 1.58% — 2.63% 1.46% — 2.60%

(*) Valores minimos e maximos (aparados em 5%) obtidos num total de 60 runs
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Tendo em conta os objetivos propostos no inicio do relatdrio é possivel afirmar que estes foram
alcangados, tendo o presente trabalho levado a um maior conhecimento da histdria do setor
alimentar, dos seus maiores produtores a nivel mundial e da influéncia que este possui sobre
as exportacbes nacionais. Um outro objetivo passava pela andlise e exposicdo das diversas
metodologias deste as mais classicas até as de inteligéncia artificial, apresentando as vdrias
divisGes e o funcionamento e cada uma. Um ultimo objetivo prendia-se com a comparacao
entre estas diferentes metodologias, para o qual foi utilizada como base a série de dados
retirados do INE com vista a |he serem aplicados os diferentes modelos.

Conforme exposto neste caso de estudo pode-se verificar que ambas as metodologias sdo
capazes de alcancar bons resultados, uma vez que a série em analise é demonstrativa de uma
série normal na qual ndo existem muitos pontos que fujam ao esperado. O modelo cldssico
obteve um erro médio de previsdao de 2,39% comparativamente com 1,86% obtidos pelo
modelo de inteligéncia artificial. Pode-se confirmar assim que os modelos de inteligéncia
artificial demonstram ser bastante promissores, levando inclusive vantagem neste caso.

Este estudo demonstra que ambas as metodologias conseguem obter resultados bastante
precisos, podendo as suas previsdoes ser tomadas em conta no momento de decisdo, devendo
ter em consideragao que estas sdo suscetiveis a imprevistos e acontecimentos de ordem global,
como referido anteriormente nos casos da pandemia covid-19 e da guerra da Ucrania.

Ficou assim provado que é benéfica a utilizagdao das metodologias classicas em particular da ETS
no setor alimentar, gerando previsdes com qualidade, e levando como grandes vantagens a
simplicidade de implementacdo, a minimizacdo do armazenamento de dados e a ndo
necessidade de pré-processamento dos dados. Verifica-se também incapacidade dos mesmos
de lidar com alteragGes ou imprevistos que fujam aos seus padrdes. Nestes casos, os modelos
de inteligéncia artificial surgem como uma boa alternativa, pois apesar do maior custo
computacional, estes conseguem obter uma maior compreensao das séries em analise.

De modo a concluir, referente as limitacOes efetuadas na investigacdo, é reconhecido o aspeto
diminutivo de analisar o setor alimentar apenas com base nos indices de volume de negdcios
no comércio a retalho. Contudo, sendo este setor complexo e diverso, impunha-se a sele¢do de
um conjunto de dados que representassem a globalidade do mesmo, tendo assim a escolha
recaido sobre os dados referidos inicialmente. Deste modo, uma perspetiva de trabalho futuro
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poderia recair sobre a utilizacdo de um conjunto de dados mais especificos ou até mesmo mais
extensos, focando atencdo nas tematicas atuais relacionadas com o Big Data.

Como possibilidade de investigacdao futura propéem-se, também, a andlise do impacto da
pandemia SARS-CoV 2 (Covid 19) e da guerra da Ucrania neste setor e a comparac¢do com paises
proximos de Portugal (Espanha ou Franga). Com isto seria possivel averiguar a resiliéncia (ou
falta da mesma) do setor alimentar nacional e tentar determinar a necessidade de mercados
complementares alternativos aos europeus.
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ANEXOS

Anexo A

Tabela A.1 - indices de volume de negécios no comércio a retalho

Produtos alimentares, bebidas e tabaco
CAE REV. 3 TOTAL TOTAL extl:eto
combustivel Em Em
estabelecimentos | estabelecimentos
nao especializados especializados

PONDERADOR 100,00 86,28 84 | 403 | 448 |

Média Anual
2015 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
2016 102,3 102,5 103,9 104,2 101,2
2017 108,1 107,1 108,0 108,4 104,8
2018 113,4 111,9 113,3 1144 103,5
2019 116,8 115,5 116,6 117,8 105,7
2020 111,1 112,5 118,9 121,4 96,3
2021 119,2 119,4 125,5 128,1 102,2
jan/15 90,0 90,1 90,2 90,7 86,0
fev/15 84,0 83,6 84,8 85,0 83,1
mar/15 94,6 93,6 94,9 95,1 92,3
abr/15 94,4 93,4 95,6 95,1 99,6
mai/15 99,1 97,8 100,4 100,3 101,1
jun/15 98,4 97,5 97,9 97,6 101,2
jul/15 108,3 108,1 108,0 107,6 111,7
ago/15 109,1 108,8 114,1 114,2 112,6
set/15 100,4 100,5 99,6 99,1 103,8
out/15 101,5 101,9 100,8 100,4 104,3
nov/15 97,7 98,5 94,8 95,4 89,4
dez/15 122,5 126,3 119,1 119,6 115,0
jan/16 90,5 91,2 92,0 92,8 85,6
fev/16 86,3 86,7 87,9 88,3 84,6
mar/16 96,4 96,6 98,7 98,9 96,9
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Produtos alimentares, bebidas e tabaco

TOTAL exceto
CAE REV:S combustivel Em Em
estabelecimentos | estabelecimentos
nao especializados especializados
| PONDERADOR | 10000 | 828 | 4488 | 403 | 448
abr/16 94,4 94,0 97,2 97,3 95,7
mai/16 97,8 97,2 99,8 99,8 99,6
jun/16 100,9 100,7 102,9 102,8 103,4
jul/16 111,1 111,3 115,9 116,3 112,1
ago/16 112,0 111,7 118,7 119,1 115,7
set/16 103,6 103,3 105,1 104,8 108,5
out/16 104,2 104,1 104,6 105,1 99,5
nov/16 103,1 103,0 99,5 100,1 94,1
dez/16 127,9 130,1 124,0 124,6 118,6
jan/17 96,1 94,3 94,3 95,0 88,2
fev/17 90,4 89,0 90,2 90,7 86,1
mar/17 101,9 100,3 101,5 101,4 102,9
abr/17 102,7 101,4 106,6 106,7 104,8
mai/17 105,1 103,4 104,0 103,7 106,7
jun/17 106,2 105,0 106,8 106,6 108,2
jul/17 116,0 115,4 117,3 117,7 113,4
ago/17 116,5 115,2 120,7 121,0 118,1
set/17 109,2 108,2 109,4 109,4 109,1
out/17 107,3 106,0 107,2 107,7 102,2
nov/17 110,6 110,0 106,8 107,7 98,4
dez/17 135,2 137,1 132,0 133,3 119,5
jan/18 101,7 99,8 98,3 99,1 90,8
fev/18 94,5 92,5 93,8 94,6 86,6
mar/18 109,3 108,1 113,4 114,1 107,6
abr/18 102,3 100,3 102,5 103,3 95,0
mai/18 112,9 110,4 111,7 112,2 107,3
jun/18 112,5 110,7 112,0 112,3 108,7
jul/18 121,2 119,5 121,1 122,2 111,4
ago/18 123,2 120,8 129,9 131,1 118,5
set/18 112,4 110,0 115,0 116,5 102,2
out/18 115,8 113,7 113,5 114,6 103,4
nov/18 116,1 115,2 111,4 113,3 94,4
dez/18 139,0 141,3 137,7 140,0 116,2
jan/19 105,7 103,9 102,9 104,1 91,8
fev/19 98,4 96,7 96,8 97,9 86,7
mar/19 111,2 109,7 112,6 114,1 99,3
abr/19 111,3 108,8 112,3 113,1 105,0
mai/19 116,9 114,6 115,7 116,4 109,0
jun/19 114,4 112,6 116,1 117,4 104,4
jul/19 125,1 123,3 124,6 125,6 115,7
ago/19 125,8 124,0 132,7 133,8 123,0
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Anexos

Produtos alimentares, bebidas e tabaco

CAE REV. 3 TOTAL ex?eto
combustivel Em Em
estabelecimentos | estabelecimentos
nao especializados especializados
| PONDERADOR| 120000 | 828 [ as8a | 4036 | 448 |
set/19 113,9 112,7 116,4 117,8 104,1
out/19 117,6 116,3 115,6 116,4 108,3
nov/19 119,4 119,2 115,0 116,9 97,8
dez/19 142,3 144,5 138,9 140,6 122,7
jan/20 110,7 108,8 108,5 109,8 96,5
fev/20 106,9 105,4 108,2 109,6 95,2
mar/20 105,5 106,5 121,7 124,3 98,1
abr/20 85,6 88,8 106,8 109,5 82,7
mai/20 99,7 101,8 117,2 120,8 85,3
jun/20 106,5 108,0 112,4 114,9 89,6
jul/20 120,4 121,5 125,1 127,7 101,5
ago/20 119,9 120,4 130,2 133,2 103,1
set/20 113,9 114,9 117,8 120,0 98,1
out/20 115,7 117,6 121,3 123,8 98,7
nov/20 112,4 115,1 115,4 118,2 89,6
dez/20 136,3 141,6 142,6 1454 117,4
jan/21 99,0 100,5 111,2 114,1 84,8
fev/21 91,7 92,8 106,3 109,2 79,8
mar/21 109,1 109,8 123,3 126,4 95,2
abr/21 110,0 109,8 118,2 120,7 95,7
mai/21 119,4 118,8 120,9 123,2 100,6
jun/21 117,4 116,7 120,3 122,3 101,6
jul/21 127,5 127,1 132,6 135,2 109,0
ago/21 128,3 127,1 137,3 139,9 114,7
set/21 121,0 120,0 123,8 125,7 106,8
out/21 125,2 123,8 128,9 131,1 108,3
nov/21 130,1 130,4 126,6 129,2 103,0
dez/21 151,9 156,3 156,5 159,8 127,1
jan/22 114,3 114,1 116,9 119,8 90,3
fev/22 112,4 111,1 112,2 114,3 92,8
mar/22 129,6 126,8 130,2 132,7 107,9
abr/22 127,4 127,0 133,3 135,5 113,6
mai/22 134,4 132,3 135,1 137,1 117,3
jun/22 132,3 130,2 134,2 135,7 121,3
jul/22 144,8 144,1 151,5 153,9 130,3
*ago-22 145,4 144,4 155,1 157,1 137,5
*set-22 135,3 135,3 139,5 141,0 126,1
*out/22 139,0 138,5 145,1 147,7 122,0

49



Anexos

Density
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Anexo B

indices de Volume de Negdcios no Comércio a Retalho (Base:2015) (Histogram with Density Curve)
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Figura 18 - Histograma com curva de densidade

indices de Volume de Negécios no Comércio a Retalho (Base:2015) (Cumulative Distribution Function)
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Figura 19 - Fungdo cumulativa de distribuicao
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Anexos

Indices de Volume de Negécios no Comércio a Retalho (Base:2015) (Time-Series)

2015 2016 7 2018 209 2020 2021 202z 2023
Additive Cyclic-Trend Multiplicative Cyclic-Trend
130
120
110
100
2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Additive Trend component Additive Cycle compenent Mulfiplicative Trend component Mulfiplicative Cycle compenent

130

6 6
125

+ 120 +

2 15 2

0 110 o
103

-2 -2
100

2016

2017

Additive Seasonal effect Multiplicative Seasonal effect

2018 209 2020 2021 2022 2023 2015 2016 207 2018 209 2020 2021 2022 2023
Additive Residuals Mulfiplicative Residuals

Figura 20 - Decomposicdo da série (aditiva e multiplicativa)
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