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RESUMO

As vendas no comércio de bens e servigos pertencem a um tipo especial de séries temporais
que normalmente contém ambos os padroes de tendéncia e sazonalidade, para além de outros
aspetos, apresentando desafios para o desenvolvimento eficaz de modelos de previsao. O
objetivo principal deste trabalho consiste na comparacio do desempenho de duas
metodologias de previsao na andlise de séries de vendas do setor do retalho de calgado. Os
dados analisados consistem em cinco séries temporais relativas as cinco principais categorias
de calgado comercializadas pela empresa Foreva: a Bota, o Botim, a Sabrina, a Sandalia, ¢ o
Sapato. Para este estudo foram disponibilizados pela empresa dados diarios das vendas destas
categorias até dezembro de 2011. Desde logo foi solicitada pela Foreva uma previsao anual
das vendas de cada uma das categorias de calgado para o ano seguinte, tendo a empresa como
objetivo a utilizacao dessas previsdes para a especificacao do numero pares de calcado de cada
uma das categorias a adquirir para comercializagao. Este trabalho pretendeu dar resposta a esta
pretensiao da empresa confrontando as duas principais metodologias de previsao — os modelos
de espago de estado e os modelos ARIMA. Os resultados mostram que, de um modo geral, os
modelos ARIMA tém melhor desempenho que os modelos de espago de estado na previsao

de séries de vendas do setor do retalho de calcado.

Palavras - chave: Previsao, Modelos ARIMA, Modelos de espago de estado inovativos,

Alisamento Exponencial, Vendas, Comércio a Retalho, Calcado



ABSTRACT

Retail sales of goods and services belong to a special type of time series that typically contain
both trend and seasonality patterns, in addition to other aspects, presenting challenges for the
effective development of prediction models. The main objective of this work consists in
comparing the performance of two methods of prediction on analysis of industry sales in the
retail of footwear. The data analyzed consist of five series related to the five main categories of
footwear marketed by the company Foreva: the Boot, the Bootie, the Flat, the Sandal and the
Shoe. For this study were made available by the company daily data from sales of these
categories until December 2011. Since then was requested by Foreva a forecast annual sales
for each category of footwear for the following year, and the company aimed to use these
predictions to the specification of the number of pairs of shoes each category to acquire for
marketing. This work aimed to address this claim of the company contrasting the two main
methods of forecasting - the state-space models and ARIMA models. The results show that, in
general, ARIMA models have better performance than the state-space models in time series

forecasting industry sales of retail footwear.

Keywords: Forecasting, ARIMA Models, Innovations state space models, Exponential

Smoothing, Retail Sales, Shoes



ABREVIATURAS E SIMBOLOS
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REQM
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SQE

Alisamento Exponencial

Alisamento Exponencial Simples

Critério de Informacao de Akaike (em inglés)
Critério de Informagao de Akaike corrigido (em inglés)
Autoregressivo

Autoregressivo e de Médias Moveis
Autoregressivo e de Médias Moveis Integrado
Critério de Informagao Bayesiano (em inglés)
Erro Médio

Erro Absoluto Médio

Erro Escalado Absoluto Médio

Erro Percentual Absoluto Médio

Erro Percentual Médio

Erro Quadratico Médio

ExponenTial Smoothing

Func¢io de Autocorrelacio

Funcio de Autocorrelagio Parcial

Intervalos de Previsao

Médias Méveis

Normal e Independentemente Distribuido
Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio

Autoregressivo Estritamente Sazonal

Autoregressivo e de Médias Moveis Estritamente Sazonal

Autoregressivo e de Médias Méveis Integrado Estritamente Sazonal

Médias Mé6veis Estritamente Sazonal

Soma de Quadrados dos Erros



INDICE

RESUMO ..ttt sttt ettt e s e e sttt e st e e s bt e s be e e sae e e s as e e sabeeeaseeesaseeesabeeesnseesnseesareesanenesnreanns I
ABSTRACT ettt ettt ettt e et e e bt e e sab e e sb e e e be e e st e e sabeeebeeaaneees sabeeesseeesnseesareesneeennnes I
ABREVIATURAS E SIMBOLOS......oveeuiceeieeeeteeeetetesetesesseseseaesesessesssessesssasssssssssessssssssssesassssanes I
INDICE DE FIGURAS. ..ot ssssssssssss s sssssssoeas Vi
INDICE DE TABELAS ....covuiiiiiiiriieiissiissessssss s ssssssss s sssssnns vill
1. INTRODUGAOQ ..ottt sttt et b e s s s e s s s ebesess s ebebess s s essasesesassssesesesnaes 1
1.1 Enquadramento € MOLIVAGAO wvevvverireiiriiiiiiiiiii ittt ettt st b s b b sae e 1
1.2 Objetivos do trabalho ....eciiiiiiiiiiiiiii i 2
1.3 Estrutura dO dOCUIMIENTO c.vviiriiiiiiiiiiie ettt sttt sne e s e 3
2- METODOS DE PREVISAO ....ooiviiiiiiiiiiiiieiiisiiessiss s sssssssssse s ssssssssssss s 4
2.1, INTEOAUGAO wvtteeeitteeeeiitee et te e ettt ee e ettt e s ettt ee e s sttt e e sab e eesaubeeeesaabeeeeessteesaasbeeesesansseeesansaeesansenenan 4
2.2. Conceitos bAsicos de PrEVISAO ...eeviirieieriiitieieitieti ettt e 4
2.3 Alisamento eXPONENCIal ..cuuivuiiiiiiiiiiiiiiii i 10
2.3.1 Alisamento exponencial SIMPIES ...coviviiiiiiiiiiiiiiii i 11
2.3.2 Método de tendéncia lineatr de Holt....oviveiiniiiiiiiiiiiiiiiiiiciiicicc e 12
2.3.3 Métodos de tendéncia amorteCida ..eevueerereeiiiiiriiieiiiciiiere e 13
2.3.4 Método sazonal de HOlt-WINTErs....cevoveerrriiiiiiiiiieiieciieeesite et 14
2.3.5 Taxonomia dos métodos de alisamento exponencial ........cocooeevieiiiniiniiiiiiiciieiiceice, 16
2.3.6 Modelos de espago de estado ..cueeuiiuieiiiiiiiiiiiic 18

2.4 MOdelos ARTIMA ....eeiieiiee ettt ettt ettt et e st e s bt e e sab e e sareesabeeeeneeesaneessaneeesareesanes 22
2.4.1 Estacionaridade € diferenCIagA0 . .ueeirurieerriiieeeriiieeeriiteeeeiteeesererteessieeeessseeeessnseeessaneeeesns 23
2.4.2 Modelos autoregressivos e de médias MOVEIS c..cevuiiviiiiiiiiiiiiiiiii i 26
2.4.3 Modelos ARIMA N80 SAZONAIS .eeivviiiireirrieririeiiit ettt sre e sre e sreesnesesneesinees 28
2.4.4 Modelos ARIMA eStritamente SAZONAIS . ..curreerrarrerersrrrrrerirereesanreresaanreresesaneeeesanneressaneeenas 29
2.4.5 Modelo ARIMA multiplicativo sazonal ......ccecuiiiiiiiiiiiininiiinini e 30
2.4.6 Metodologia de Box-JenkKins ....coveviiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 30

3. CASO DE ESTUDO ..ciiiiiiiiiiiiiiiieniteeee sttt sttt st ettt smee e sre e sne s s snae s s snesssnneens 34
3.1 EMPresa FOreva. . 34
3.2 Analise exploratoria dos dadoS.....eeieiiiiiiiiiiiiiiiiiic 34
4, MODELACAO E PREVISAO ..ottt ettt se st se b s sasnsne 42
4.1 Modelagio e previsdo por alisamento eXponencial .......eceveeieeieniiiiieiiiiiei e 44
4.1.1 Categoria BOta ..uiiiiiiiiiiiiiiiiiii i s 44



4.1.2 Categoria BOtiM ...civuiiiiiiiiiiiiiiciic i s 47

4.1.3 Categoria SADIINA ..uviviiiiiiiiiiiii e s 50
4.1.4 Categoria SANAAlA «.eevveiiiiiiiiiicicic 52
4.1.5 Categotia SAPALO wovviiuiiiiiiiiiiii i s 55
4.2 Modelagao e previsdo ARIMA .....cooviiiiiiiiiiiiiciccc e 58
4.2.1 Categoria BOta .uiiiiiiiiiiiiiiiiiiici s 58
4.2.2 Categoria BOtiM ...iiuiiiiiiiiiiiiiiicic i s 62
4.2.3 Categoria SADIING c.uvivviiiiiiiiii e 65
4.2.4 Categoria SANAAlA «.eevvviiiiiiiiiiciicic 68
4.2.5 Categotia SAPALO wovviiuiiiiiiiiiiiic it s 71
4.3-Comparagao de resultados ...o.eiuieieiiiiiiiiciicie e 75
5. CONCLUSOES .....oiitiiiiiiisiniissississss st 78
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ....ovviveiriieeeiseisssee et ssessss e ssessse s ssssssesns 79



INDICE DE FIGURAS

Figura 1: Séries temporais simuladas (Caiado, 2011). ..c.cccoviiiiiiiiiniiiiiicceeceecens 23
Figura 2: Graficos da série de vendas da categotia Bota. ..., 36
Figura 3: Graficos da série de vendas da categoria Botim. ..o, 37
Figura 4: Graficos da série de vendas da categoria Sabrina. .........cccvieiiviniicniinicciniceicnen 38
Figura 5: Graficos da série de vendas da categoria Sandalia...........cccceeeueeuccciciciiiininnninininne, 39
Figura 6: Graficos da série de vendas da categoria SAPAto. ......cccevviieiriiviniiicniiniceeceeseecnens 40
Figura 7: Ambiente de modelagao € Previsao. ... 42

Figura 8: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,A ;,A) para a Bota. ......45
Figura 9: Previsoes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Bota.............. 46
Figura 10: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,A;,M) para o Botim. 48
Figura 11: Previsdes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Botim.......... 49
Figura 12: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,N,A) para a Sabrina. 51
Figura 13: Previsdes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Sabrina.......52
Figura 14: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(A,A,A) para a Sandalia. 54
Figura 15: Previsoes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Sandalia......55
Figura 16: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(A,A,A) para o Sapato...57
Figura 17: Previsoes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Sapato........58

Figura 18: Cronograma, FAC ¢ FACP dos residuos do modelo ARIMA (2,1,5)%(1,0,1) ,, para

A B0t o 60
Figura 19: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Bota. ....62

Figura 20: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA(S,O, 2)><(O, 1,0) »

Para 0 BOtM. .o 63

Figura 21: Previsoes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Botim...65
Figura 22: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA(S, 0,5))((2, 1,0) b

PAra @ SADIINA. ...t 67
Figura 23: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Sabrina.68

Figura 24: Cronograma, FAC ¢ FACP dos residuos do modelo ARIMA (3,0,1)%(1,1,0) ,, para

A SANAALA. vt 70
Figura 25: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Sandalia.

Vi



Figura 26: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA(O, 1, 3))((1, 0, O) b

PALA O SAPALO. cevviiiiiiii s b sttt 74
Figura 27: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Sapato..75

Vil



INDICE DE TABELAS

Tabela 1: Taxonomia dos métodos de alisamento exponencial (adaptado de Hyndman (2012)).

Tabela 2: Férmulas recursivas dos métodos de alisamento exponencial (Hyndman, 2012)......17
Tabela 3: Estratégia para escolha dos valores iniciais de alguns métodos de alisamento
exponencial (adaptado de Hyndman, 2012).......cccccouviviviinininininiiiiiiiccccccccnse 18
Tabela 4: Modelos de espago de estado inovativos com erros aditivos (Hyndman, 2012)........ 20
Tabela 5: Modelos de espago de estado com erros multiplicativos (Hyndman, 2012)............... 21
Tabela 6: Medidas de avaliagdo dos erros de previsio dos modelos ETS dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Bota. ..o 44
Tabela 7: Medidas de avaliagao dos erros de previsao para os meses da estacao de inverno do
ano de 2011 da categoria BOta. ... 45
Tabela 8: Medidas de avaliagdo dos erros de previsao dos modelos ETS dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Botim........cccoovviiniiiiiiiiiiiicccnne, 47
Tabela 9: Medidas de avaliagao dos erros de previsao para os meses da estagao de inverno do
ano de 2011 da categoria BOtiM......ccccciiiiiciiiniiiiiiiicciccc s 48
Tabela 10: Medidas de avaliaciao dos erros de previsio dos modelos ETS dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Sabrina........ccceeiviiiiiiiiniiiiiniic e 50
Tabela 11: Medidas de avaliacdo dos erros de previsao para os meses da estagao de verao do
ano de 2011 da categoria SADIINA. ......ccccuiiuiiiiiiiiiiiiii e 51
Tabela 12: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos modelos ETS dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Sandalia. .........coeeiiiiiiiiiiiiiiie, 53
Tabela 13: Medidas de avaliagao dos erros de previsio para os meses da estagao de verao do
ano de 2011 da categoria SANAAlA. ....c.cueviieiiiiiiiiciic s 54
Tabela 14: Medidas de avaliacao dos erros de previsaio dos modelos ETS dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria SAPALO. ......c.cvvivevriieiiiriiriiicieiiieeiees s 56

Tabela 15: Medidas de avaliaciao dos erros de previsao dos meses de 2011 da categoria Sapato.

Tabela 16: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Bota. ..., 60
Tabela 17: Medidas de avaliagao dos erros de previsio para os meses da estagao de inverno do
ano de 2011 da categoria BOta. ..o 61
Tabela 18: Medidas de avaliacdao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Botim.........ccccccceiviiiiiiiniiiiniiciicceccens 03



Tabela 19: Medidas de avaliacao dos erros de previsao para os meses da estagao de inverno do
ano de 2011 da categoria BOtiM......cccccciiiiiiiiiiiiiiiiiciciic s 64
Tabela 20: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Sabrina........cocvvieiiiiiiiiiiiiiccce 066
Tabela 21: Medidas de avaliagao dos erros de previsio para os meses da estagao de verao do
ano de 2011 da categoria SADIINA. ......ccciuiiiiiiiiiiiiiiii e 67
Tabela 22: Medidas de avaliacdao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Sandalia. .........ccccvviieiiiniiiiiiniiiinen 09
Tabela 23: Medidas de avaliaciao dos erros de previsiao para os meses da estagao de verao do
ano de 2011 da categoria SANAAlA. ....c.cuevviiiiiiiiiiiic s 71
Tabela 24: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria SAPALO. ...t 73
Tabela 25: Medidas de avaliagao dos erros de previsio para os meses do ano de 2011 da
CALEGOTIA SAPALO....veviiiiiiiisiiii ettt bbb b bbbt 74
Tabela 26: Medidas de avaliacdo dos erros de previsio para o conjunto de teste dos modelos

ETS e ARIMA selecionados para todas as séries de vendas. ........cccoeieeiviviicininiicnnninininincnnen 77



Modelacio e Previsao de Vendas no Setor do Retalho de Calcado

1. INTRODUCAO

1.1 Enquadramento e motivagio

A previsao tem atualmente um papel muito importante no planeamento, tomada de decisoes e
controlo em todas as organizagdes (Caiado, 2011). A davida relacionada com os fenémenos
temporais nao fornece exatidao do seu comportamento futuro, por isso usa-se a previsao para
contornar esta fragilidade. Os planos de negdcios estio normalmente sujeitos a previsao de
vendas, levando os gestores de marketing a realizar periodicamente planos previsionais de
vendas para os produtos/setvicos da organiza¢io, tendo sempre em consideracio as vatiagdes
da procura e da oferta (Caiado, 2002; Caiado 2008). A utilizagdo de métodos estatisticos,
opinides qualificadas e a experiéncia garante a minimizagao do desperdicio de recursos. Todas
as organizac¢Oes utilizam a previsao para fazer o seu planeamento, e a sua interpretacio ¢
fundamental na elaboragdo de orcamentos, contas de exploragao, gestio de compras, de
pessoal e outros. Pois sem previsdes é mais dificil atingir objetivos precisos e reais (Johnson,
1994; Hogarth, 1981; Gugarati, 2003; Bowerman, 2005; Hill, 2008).

O responsavel pela previsio deve executar previsdes de vendas de acordo com o tipo de
produtos/servicos, fornecendo-as postetiormente aos gestores que elaboram os planos
operacionais das areas funcionais da organizagao, marketing e vendas, contabilidade e
finangas, produc¢ao e compras, e logistica e distribui¢ao (Brown, 1956; Brown, 1963).

Assim, e por esta ordem, o gestor de marketing e vendas deve ter conhecimento dos planos de
marketing dos atuais e dos novos produtos a comercializar. A previsio deve ter em conta o
preco, as alteracbes no produto, as campanhas de marketing e publicidade, a sazonalidade e as
variagOes conjunturais. As previsoes estabelecem objetivos a serem cumpridos pela equipa de
vendas. O gestor de marketing e vendas deve também motivar a sua equipa de forma a esta
atingir ou mesmo superar os objetivos.

O gestor da area financeira deve ter conhecimento das previsdes para proceder a correta
elaboracao das contas de exploragdo, or¢amentos previsionais de custos e proveitos. Os
orcamentos, apesar de terem caracter anual, habitualmente contém metas temporais até 5
anos.

O gestor de compras e produgao tem a responsabilidade de planear e organizar a aquisi¢ao de
mercadorias, matérias-primas ¢ tudo o que for necessario a producao e comercializagao. Este
processo vai ser inerente as vendas de cada artigo/setrvico. Logo deve ter em consideracao as
previsoes de vendas para evitar gastos desnecessarios.

A logistica garante o transporte, o armazenamento e o registo de encomendas, de forma a
garantir o melhor servigo ao cliente. Assim, o gestor da logistica deve ter conhecimento da

1
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previsao de vendas para, no seu caso, aprimorar a escolha e quantidades de produtos a
dispensar, decidindo quando e quais os destinatarios dos produtos.

Na sua maioria, os gestores efetuam previsoes demasiado otimistas, subestimando a incerteza
do comportamento futuro da organiza¢ao, originando assim custos que deveriam ser evitados.
A incerteza das previsdes ¢ um fator importante a ter em consideragao na gestiao de stock de
produtos acabados e de compras (Brown, 1959). Um aspeto que aumenta a incerteza das
previsdes é um elevado nimero de consumidores/produtos. Uma fragilidade da previsio é o
facto de os consumidores serem facilmente influenciaveis pelo ambiente que o rodeia, sendo
1sso notério nos dias que correm, com a crise instalada no nosso pais.

Os empresarios tém receio de langar novos produtos e chegam mesmo a vender produtos
atuais a pre¢os muito baixos, tornando a previsao das vendas incerta, visto que os produtos
ficam sujeitos as alteragdes de fatores, nomeadamente o preco, que nao foram tidos em conta
aquando da realizacdo das previsdes. Contudo, qualquer que seja a circunstancia ou o
horizonte temporal, a previsio ¢ um importante auxilio ao planeamento eficaz e eficiente

(Winklhofer, 1996).

1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo principal deste trabalho consiste na comparacio do desempenho de duas
metodologias de previsiao na analise de séries de vendas do setor do retalho de calcado.

Os dados analisados neste trabalho consistem em cinco séries temporais relativas as cinco
principais categorias de calcado comercializadas pela empresa Foreva que sido: a Bota, o
Botim, a Sabrina, a Sandailia, e o Sapato.

Dado que s6 a partir do ano de 2007 é que a Foreva estabilizou a sua rede de lojas optou-se
por considerar as séries de vendas destas categorias de cal¢ado a partir de 1 de janeiro de 2007.
Para este estudo foram disponibilizados pela empresa dados diarios das vendas destas
categorias até dezembro de 2011.

Desde logo foi solicitada pela Foreva uma previsio anual das vendas de cada uma das
categorias de calcado para o ano seguinte, tendo a empresa como objetivo a utilizagio dessas
previsdes para a especificacio do numero pares de calcado de cada uma das categorias a
adquirir para comercializagio.

Este trabalho pretendeu dar resposta a esta pretensio da empresa confrontando as duas

principais metodologias de previsaio — os modelos de espaco de estado e os modelos ARIMA.
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1.3 Estrutura do documento

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos.

O primeiro capitulo enquadra a previsio no contexto das organizagdes referindo o seu
impacto nas varias areas funcionais, especifica os objetivos do trabalho e refere a estrutura
desta dissertacio.

O segundo capitulo introduz de uma forma breve os dois principais métodos de previsao
utilizados no caso em estudo: Alisamento Exponencial e Modelos ARIMA.

No terceiro capitulo é apresentado o caso de estudo desenvolvido neste trabalho. E feita uma
breve apresentacao da empresa FOREVA e ¢ apresentada uma analise exploratoria dos dados
em estudo.

O quarto capitulo descreve como foram utilizadas as duas metodologias no caso em estudo,
apresentando os resultados de modelagao e previsao para cada uma das categorias de calgado
estudadas.

Finalmente o quinto capitulo apresenta as principais conclusoes do trabalho e tece alguns

desenvolvimentos futuros.
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2- METODOS DE PREVISAO
2.1. Introdugao

No presente capitulo abordam-se os dois principais métodos de previsao utilizados neste
trabalho: Alisamento Exponencial e Modelos ARIMA (Hamilton, 1994; Chatfield, 2001).
Antes de se apresentarem os diversos aspetos destas metodologias de previsao, sio referidos
os principais conceitos basicos de previsio nomeadamente: as etapas do processo de previsao,
as principais estatisticas descritivas utilizadas, as medidas de avaliacao dos erros de previsao e

os intervalos de previsao.

2.2. Conceitos basicos de previsdo

Uma série temporal consiste num conjunto de observagdes de uma variavel feitas em perfodos
sucessivos de tempo, durante um determinado intervalo. Sio exemplos a cotagao diaria de
acoes, a venda semanal de um produto, o nimero mensal de dormidas em hotelaria numa
regidao, o lucro anual de uma empresa, a temperatura minima, maxima e média diaria de uma

cidade, etc (Enders, 1995, Mentzer, 1997).

A analise de séries temporais considera os seguintes padroes de comportamento, a tendéncia
consiste no andamento mais notério da série durante um longo periodo de tempo, os
movimentos oscilatérios ou ciclicos estao associados as fases de expansao e recessio dos
sistemas econémicos (Pindyck, 1998; Pena, 2001). Em ciclos longos, as componentes de
tendéncia e ciclica sdo dificeis de separar, pelo que se podem tomar como uma unica
componente (tendéncia-ciclica). A sazonalidade consiste nas oscilagcbes peridédicas que
ocorrem semanalmente, mensalmente, trimestralmente ou anualmente. Podem estar
associadas com as estacdes do ano (temperatura do atr, consumo de 4gua/eletricidade,
turismo), medidas administrativas (infcio e fim do ano escolar), tradigdes e costumes sociais ou
culturais (aumento das vendas no periodo natalicio) ou com as variagdes do calendario

(nimero de dias uteis do més/semana, nimero de sibados no més).

Etapas da previsdo
O processo de previsao de uma série temporal é constituido pelas seguintes etapas:

® Definicio do problema — a primeira etapa no processo de previsio consiste em
especificar o problema a ser analisado. Questionando profissionais, quadros técnicos e

responsaveis por recolha de dados, desenvolvimento, manutengao e gestao de bases de
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dados, é fundamental perceber como e por quem ¢ que as previsoes serdo utilizadas, e

como € que estas se encaixam na organizagao.

Recolha de informagdo — o processo de recolha de dados compreende a obten¢ao dos
dados numéricos historicos e de informagao adicional acerca do comportamento
desses dados. Ocasionalmente, dados muito antigos poderao nao ter utilidade devido

as modifica¢des sofridas entretanto pela organizacao.

Anilise exploratéria — esta etapa inicia-se com uma representagao grafica dos dados
tendo em vista a identificacio de padroes consistentes, movimentos de tendéncia
explicita, sazonalidade evidente, movimentos ciclicos, pontos de viragem e
eventualmente observagoes anomalas. A representacao grafica dos dados de uma série

ao longo do tempo designa-se por cronograma.

Modelagdo — esta etapa consiste na selecao e especificagao do modelo que ira traduzir
o comportamento dos dados histéricos em estudo. O modelo de previsio a utilizar
depende dos dados histéricos disponiveis, da magnitude das relagdes entre a variavel
de previsao e as variaveis explicativas e a forma como irdo ser utilizadas as previsoes.
Habitualmente, neste processo compara-se o desempenho de varios modelos

candidatos.

Previsao — depois de escolhido o modelo e estimados os seus parametros, este é usado
b
para obter as previsdes. O desempenho do modelo pode ser avaliado logo que os

dados do periodo de previsao fiquem disponiveis.

A utilizagdo de um modelo de previsio nunca ¢ definitiva, sendo necessaria uma constante

reavaliacao da sua qualidade nos tltimos instantes observados.

Estatisticas descritivas
A informacao contida nos dados histéricos de séries temporais ¢ habitualmente caracterizada
por um conjunto de indicadores estatisticos. As medidas estatisticas univariadas e bivariadas

mais utilizadas em previsao sio as que se apresentam de seguida (Brockwell, 1991; Hamilton,

2006,

Makridakis, 1989, Makridakis, 1998; Murteira, 1994; Murteira, 2010).

Seja x,, t=L12,...,N os valores observados de um conjunto de dados univariados.

A média ou valor médio do conjunto de dados é dada por

N
Lin:(x1+x2+---+xN)/N 1)
N3

X =



Modelacio e Previsao de Vendas no Setor do Retalho de Calcado

Considerando o conjunto de dados ordenado (por ordem crescente ou decrescente), a

mediana ¢ o valor que divide o conjunto em duas partes iguais.

Os percentis sao uteis para descrever a distribui¢ao do conjunto de dados.

A variancia amostral ¢ uma medida relativa a variabilidade (dispersio) do conjunto de

dados definida por

1 N

§P=——
N-13

(x,-%)’ @

O desvio padrao amostral é a raiz quadrada positiva da variancia amostral, ou seja

2
S=+/S C)
O desvio padrao tem a vantagem, em relagdao a variancia, de ser expresso nas unidades

das observagoes.

A covariancia amostral, ou simplesmente covariancia, é uma estatistica bivariada que
mede a intensidade com que covariam pares de valores de duas variaveis. Sendo

y,, t=1,2,...,N os valores observados de um outro conjunto de dados univariados, a

covariancia entre as variaveis X e y ¢é definida por

covfo%Z(x,-—?c)(y,-—?) “

As unidades em que a covariancia ¢ expressa tornam habitualmente a sua interpretagao

dificil. A sua magnitude também depende das unidades envolvidas.

O coeficiente de correlacdo linear, ou simplesmente correlagao, resolve o problema de

escala da covariancia. A correlacao entre duas variaveis X e y ¢ definida por

®)

A correlagio mede o grau de relagio ou associacao linear entre duas variaveis. Ao
contrario da covariancia, a correlacdo é adimensional. O seu valor varia entre -1 e 1. Um
valor negativo indica uma relacao negativa - 2 medida que uma variavel aumenta a outra
diminui; um valor positivo indica uma relagdo positiva - a medida que uma variavel

aumenta a outra também aumenta.
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® A Autocorrelagao é uma estatistica univariada que mede a correlacio entre pares de
valores de uma série temporal desfasados em 1, 2, ou mais periodos. A autocorrelagao

para o desfasamento (lag) k€ N ¢ definida por

> 0= N0
rk — 1=k+l (6)

z(yt _y)Z

onde T ¢ o n° de observagoes da série temporal e k <T —1. Ao conjunto das autocorrelagSes

lslhseeo (p<T—1) de uma série temporal chama-se Funcio de AutoCorrelagio (FAC).

Ao grafico da FAC chama-se correlograma. Séries temporais que nao evidenciam
autocorrelagdo denominam-se “ruido branco”. Espera-se que 95% dos picos da FAC de um

ruido branco se encontrem entre 2 /~T .

* E também conveniente medir a correlagio entre y, e y,_, , para diferentes valores de &,
depois de eliminado o efeito que sobre eles exercem os valores intermédios
VioisYiegs+-o» Yy~ Esta  correlagio condicional designa-se por Fun¢io de
Autocorrelagio Parcial (FACP). A FACP pode ser estimada através do método

recursivo seguinte. Inicializa-se com p,; =1, e depois recursivamente calcula-se

k
Vet — Z Piiliri-j

Prvigs1 = j;l (7
1- Z Py
=1
onde
Prs,j = Py~ Prijn Progri—jo J=L2,...k )

Avaliacdo dos erros de previsao

Em andlise de séries temporais, ou de uma forma mais geral em qualquer analise de dados,
frequentemente varios modelos podem representar de forma adequada o conjunto de dados
(Dalrymple, 1975). O critério de sele¢ao pode ser baseado nos erros de previsao (Lawerence,
1992, Mentzer, 1984, Mentzer, 1995; Ramos, 2012). Habitualmente, divide-se o conjunto de

dados em dois conjuntos:

® o conjunto de treino, que ¢ utilizado para fazer o ajuste do modelo de previsao;
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® o conjunto de teste, que ¢ utilizado para avaliar o desempenho do modelo de previsao
ajustado.

Tipicamente, o conjunto de teste consiste nas 20% ultimas observagdes do conjunto de dados,

podendo este valor ser ajustado em funcio do nimero de observagoes disponiveis e do

horizonte temporal das previsoes.

Seja y, o valor observado no instante i ¢ J, a previsio de y;. O erro de previsio ¢ definido

pot
€ :yi_)A’i )

As medidas de avaliagdo dos erros de previsao baseadas em e; estio dependentes da escala

dos dados, nio podendo ser utilizadas para comparacio com outras séries expressas em
escalas diferentes.

As medidas dependentes da escala mais utilizadas sao o erro médio (EM), a raiz quadrada do
erro quadratico médio (REQM) e o erro absoluto médio (EAM) definindo-se da forma

seguinte:

EM=média(e) REQM=ymédia(¢)) EAM=média(je|) (10)
Os erros percentuais tém a vantagem de serem adimensionais e portanto sao habitualmente
utilizados para comparar desempenhos de previsio relativos a diferentes conjuntos de dados.

As medidas mais habituais sao o erro percentual médio (EPM) e erro percentual absoluto

médio (EPAM) definidas da forma seguinte:

EPM=média(p) EPAM=média(|p|) onde p,=--x100 (1)
v,

l
O erro escalado absoluto médio (EEAM) pode ser usado, em alternativa ao EPAM, para
comparar desempenhos de previsao relativos a conjuntos de dados expressos em escalas
diferentes. A ideia é escalar os erros com o EAM de um método de previsio basico do

conjunto de treino. Para séries temporais nao-sazonais e sazonais o erro escalado g; €

definido respetivamente por

g, = i q,= % com EEAM = média (|¢,])

P

/ P 12
T1—12|yt_yt—l| Tlm Z |yt_yt—m| ( )
=2

t=m+1

onde P ¢é o numero de observagoes do conjunto de treino e m é o periodo de sazonalidade.
O EEAM ¢ infetior/superior a 1 se a previsio ¢ melhor/pior do que a previsio média do

método basico de previsao para o conjunto de treino.



Modelacio e Previsao de Vendas no Setor do Retalho de Calcado

Intervalos de previsao

Depois de obtidas as previsdes da série em estudo podem-se determinar os intervalos de
previsao para cada instante de tempo estimando o limite inferior e superior entre os quais se
espera que o respetivo valor desconhecido se encontre com uma determinada probabilidade,

normalmente elevada.
Os intervalos de previsio baseilam-se no erro quadratico médio, EQM =média (el.2 ),
fornecendo uma estimativa da variancia do erro de previsio. Assumindo a hipétese de que os

erros de previsdo tém distribuicdo aproximadamente Normal de média zero, o intervalo de

previsao aproximado para cada instante de tempo é

[ﬁ—z EQM,§,+z«/EQM} (13)
onde z é um multiplicador que limita o intervalo de previsio e que corresponde a uma
determinada probabilidade ou nivel de confianga. Os niveis de confianca mais utilizados em
intervalos de previsao sio 80%, 90%, 95% e 99%, a que correspondem valores de 2

respetivamente iguais a 1.282, 1.645, 1.960 e 2.576.

Diagnostico dos residuos

Em previsao um residuo ¢ a diferenga entre o valor observado e o respetivo valor obtido pelo
modelo de previsao ajustado ao conjunto de dados.
Num modelo de previsao é essencial que:

® Os residuos sejam nao correlacionados. Se isso nao acontecer, os residuos contém

ainda informagao que deve ser utilizada no calculo das previsoes.

® Os residuos tenham média nula. Se isso ndo acontecer, as previsoes sao enviesadas.
Qualquer método de previsao que nao satisfaga estas propriedades pode ser melhorado. A
verificacdo destas propriedades é importante para analisar se o método de previsao esta a
utilizar corretamente toda a informagido contida nos dados, mas ndo para selecionar um
método de previsao de entre varios candidatos.
Para além daquelas propriedades é vantajoso (mas nao necessario) que:

® Os residuos tenham variancia constante.

® Os residuos tenham distribui¢ao aproximadamente normal.
O calculo de intervalos de previsao fica facilitado se estas duas propriedades forem satisfeitas.
Para além da analise visual 2 FAC dos residuos para dete¢do de autocorrelagoes significativas,
podem ser efetuados testes de hipdteses ao conjunto de valores r, como um grupo,

designados por testes de Portmantean. Estes testes nao sao individuais aos valores r, visto que
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se o fossem, pela seu elevado nimero, era provavel que pelo menos um deles desse um falso
positivo, levando-nos a concluir que os residuos ainda continham alguma autocorrelagao,
quando de facto ndo continham. Assim, testa-se se as primeiras h autocorrelacdes sao
significativamente diferentes das que se esperaria obter de um ruido branco. O teste de

Portmantean mais utilizado ¢ teste de Ljung-Box (Ljung, 1978). Este teste é baseado na estatistica

2

Q:T(T+2)ZTrik

(14)

onde h ¢ o /ag maximo considerado e T ¢ o numero de observagdes. Sugere-se h =10 para

dados nao sazonais e h=2m para dados sazonais (m ¢ o periodo de sazonalidade).

Se cada 7, for aproximadamente zero entdo Q sera baixo. Se algum dos r, for elevado
(positivo ou negativo) entdo Q sera elevado, sugerindo que as autocorrelagdes nio provem de
um ruido branco. Mas qual devera ser o limite para Q? Se as autocorrelagoes fossem de um
ruido branco entdo Q teria uma distribuicio Qui-quadrado com h— K graus de liberdade,
onde K ¢é o nimero de parametros do modelo de previsao. E rejeitarfamos a hipdtese nula
(Hy:r,=r,=---=r,=0) com um nivel de significincia & se o valor de Q excedesse o (1-@)-
quantil da distribuicdo Qui-quadrado com h—-K graus de liberdade (isto é, se o

valor-p <0.05, para a =0.05).

2.3 Alisamento exponencial

Os métodos de alisamento exponencial (AE) surgiram na década de 50 por
Brown (1956,1959,1963), Holt (1957) e Winters (1960) e sio métodos de previsiao que utilizam
combinag¢des ponderadas das observag¢oes passadas para prever valores futuros.
O termo alisamento exponencial significa que os pesos sio exponencialmente decrescentes
com a antiguidade das observacbes, ou seja, quanto mais recente é a observagao maior é o
respetivo peso (Gardner, 1995; Gardner, 2006; Ramos, 2012).
Por exemplo:
® Asvendas de produtos nao sazonais num determinado momento, em geral, estio mais
correlacionadas com as vendas observadas nos instantes imediatamente anteriores do
que com as observagoes mais remotas;
® As vendas de produtos sazonais correlacionam-se mais com as vendas nos periodos
homologos mais recentes do que com as observagoes sazonalis mais antigas ou mesmo

com as observaches nao sazonais mais recentes.

10
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2.3.1 Alisamento exponencial simples

O mais simples dos métodos de alisamento exponencial é o método de alisamento
exponencial simples (AES). Este método é adequado para previsio de séries temporais que
nao possuam nem um padrio de tendéncia nem um padrao de sazonalidade.

Neste método, as previsdes sao calculadas usando médias ponderadas onde os pesos

decrescem exponencialmente com a antiguidade das observacdes:

A 2 3

Vrar =0y ta(l-)y,  +o(1-0)" y, , +a(l-a) y, ; +..., (15)
onde 0<a <1 é o parametro de alisamento, ou amortecimento. A previsio 1-passo a frente
para o instante T+1 é a média ponderada de todas as observagdes y,,y,,...,y, da série. A

taxa de crescimento dos pesos é controlada pelo parametro @ .
Uma representacao alternativa na forma recursiva para o AES ¢ a forma de média ponderada,

onde a previsdo para o instante r+1 é igual a média ponderada entre a observagdo mais

recente Y, e a previsio mais recente Y, ,

Vo =y, +(1=-)y,,_, t=12,....T (16)
onde 0<a <1 é o parametro de alisamento. Para se iniciar o processo admite-se que a
previsio de y,, 9,4, € k.
Uma outra representagao alternativa para o AES ¢ a forma de componente. No método de
AES existe apenas uma componente, que é o nivel da série [, . Outros métodos podem incluir
também uma componente de tendéncia b, e uma componente sazonal s, . As tepresentacdes

em forma de componente dos métodos de AE incluem uma equagio da previsio e uma
equagao do alisamento para cada uma das componentes existentes no método.

A representagdo na forma de componente do método de AES ¢é

Equacio de previsao: Yo =h,

Equacio do nivel: L=ay +(1-a)l_, (17

para t=1,2,...,T, onde [, é o nivel (ou valor alisado) da série na instante #. A equacio da

previsdo mostra que o valor previsto para o instante 7 +1 ¢ o nivel estimado no instante 7. A
equagdo de alisamento para o nivel da o nivel estimado da série em cada instante . Aplicando

a equagao da previsao para o instante 7 vem

11
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(18)

Yrar = lT

a previsao para o instante T +1 (previsdo a 1-passo a frente, fora da amostra), que ¢ a ultima

estimativa do nivel. As previsdes para um horizonte temporal de /-passos a frente vém
Sror = Vrar =lp» h=2,3,... (19)

Atente-se que estas previsdes sO serao adequadas se a série nao possuir nem um padriao de
tendéncia nem um padrio de sazonalidade.
A 3" forma de AES, designada por forma de correcio do erro, obtém-se rearranjando a
equagao do nivel

lt = lz—l + a(yz _lt—l) (20)

=1_, +ae,

para t=1,2,....,T, onde ¢, =y, =, =y, —J,_,. Repare-se que os erros de previsio dentro da
amostra conduzem ao ajustamento/correcio do nivel estimado. Quanto mais préximo de 1

for o valor de @ maiores (mais rapidos) serdo os ajustamentos.

A aplicacdo de qualquer método de AE requer a inicializagao do processo de alisamento. No
caso do AES ¢é necessirio especificar um valor inicial para [,. Para além disso, é necessatio
também escolher o valor dos parametros de alisamento. No caso do AES existe apenas um
parametro - &. Os valores iniciais e os parametros de alisamento de qualquer método de AE
podem ser estimados minimizando a Soma dos Quadrados dos Erros (SQE) de previsao a

1-passo a frente dentro da amostra, ou seja,

| C . e
min SQE:Z(yr_ytlt—l) :Zef
=1 t=1

o que envolve a resolugio de um problema de minimizagdo nao linear utilizando uma

ferramenta de otimizacio (optim/R ou Solver/MS-Exel). Habitualmente, no caso do AES,

especifica-se [, = y, como valor inicial do processo de otimiza¢io.

2.3.2 Método de tendéncia linear de Holt

Holt (1947) estendeu o AES para permitir a previsao de dados com tendéncia. O seu método

envolve a equagao de previsao e duas equacOes de alisamento (uma para o nivel e outra para a

tendéncia):
Equacio da previsao: }A;tht =[ +hb,
Equacio do nivel: L=ay +(1-a)l_ +b_)

12
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Equacao da tendéncia: b=p*1-1_)+1-B%b,_, (22)

para t=1,2,...,T, onde
e [ ¢aestimativa do nivel da série no instante 7,
® b ¢aestimativa da tendéncia (declive) da série n instante ¢,
e 0<a<1 ¢o parametro de alisamento do nivel,
® (< pB*<1 ¢é o parametro de alisamento da tendéncia,

® h=1 ¢opasso da previsio dentro da amostra.

A equagio do nivel mostra que [, é a média ponderada entre a observagio y, e a previsio a
1-passo a frente dentro da amostra pata o instante. A equacio da tendéncia mostra que b, é a

média ponderada entre a tendéncia estimada no instante 7, baseada em [, —[_;, e a estimativa

1>
anterior da tendéncia b,_, .

Ao contrario do AES, a equagdo da previsao ja ndo ¢ plana. A previsao /-passos a frente (fora
da amostra) obtém-se adicionando a ultima estimativa do nivel com a dltima estimativa da

tendéncia multiplicada por

5 =L +hb, h=123,... (23)

Vranlr

Logo as previsoes sao funcao linear de 4.
Uma variante do método de tendéncia linear de Holt é obtida permitindo que o nivel e o

declive sejam multiplicados (em vez de adicionados):

Equacio da previsao: A = ltbth

Equagcao do nivel: [ =ay +0-a)l_b,_,
l

Equacio da tendéncia: b =p* l—’ +(1-8%b,, (24)
-1

para t=1,2,...,T , onde l, ¢é a estimativa do nivel da série no instante ¢ .

2.3.3 Métodos de tendéncia amortecida

As previsdes geradas pelo método de tendéncia linear de Holt apresentam indefinidamente
uma tendéncia constante (crescente ao decrescente). As previsoes geradas pelo método de
tendéncia exponencial sio ainda mais extremas ao apresentar um crescimento, ou
decrescimento, exponencial. A evidéncia empirica mostra que estes métodos tendem a

sobreprever, especialmente para horizontes de previsio longos.
13
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Gardner ¢ McKenzie (1985) introduziram no método de tendéncia linear de Holt um
parametro que “amortece” a tendéncia convergindo-a para uma linha plana, resultando o
método de tendéncia amortecida aditiva. Em conjugagao com os parametros de alisamento

0<a<le0<p*<1, este o método de tendéncia amortecida aditiva inclui o parametro de

amortecimento 0 < @< 1:

Equacio da previsio: V. = [(g+ ¢2 +..+ ¢h )b,
Equagcao do nivel: [L=ay+(1-a)l_ +¢b_)
Equagio da tendéncia: b=p*1—-1_)+1-L*¢b,, (25)

pata t=12,....,T . As previsdes convergem para [ +@b, /(1-@) quando h —> oo | para
qualquer 0< ¢ <1. Consequentemente, as previsoes de curto prazo sio amortecidas e as

previsoes de longo prazo sao constantes.
Motivado pelo sucesso do desempenho das previsdes do método de tendéncia amortecida

aditiva, Taylor (2003) introduziu um parametro de amortecimento 0 < ¢ <1 no método de

tendéncia exponencial, resultando o método de tendéncia amortecida multiplicativa:

Equagio da previsao: Voo = ltb[(¢+¢2+”'+¢h)

Equagcao do nivel: [ =ay +(1- Ot)lefi D)
l

Equacio da tendéncia: b =p* l—’ +(1-B*b?, (206)
-1

para t=1,2,...,T . Este método ira produzir previsGes ainda mais conservativas do que o

método de tendéncia amortecida aditiva, quando comparado com o método linear de Holt.

2.3.4 Método sazonal de Holt-Winters
Holt (1957) e Winters (1960) estenderam o método de tendéncia linear de Holt para captar
sazonalidade. O método sazonal de Holt-Winters compreende a equagdao de previsao e trés

b

equagodes de alisamento — uma para o nivel /, , uma para a tendéncia b, € uma para a
sazonalidade s, , com parametros de alisamento a,f* e y, respetivamente. O periodo de
sazonalidade, isto é, o periodo de tempo regular (nimero de observac¢oes) em que o fenémeno
periodico se repete, é denotado por m. Por exemplo, se a sazonalidade é anual, para dados
mensais m =12 e para dados semestrais m =2 . Este método é apropriado para séries que

apresentam tendéncia linear e movimentos sazonais.

Existem duas variantes deste método que diferem na natureza da componente sazonal.

14
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® O método aditivo ¢é utilizado quando as variagbes sazonais sio aproximadamente
constantes ao longo da série. Neste método, a componente sazonal é expressa em
termos absolutos nas unidades da série, e a equagiao do nivel ¢ sazonalmente ajustada
subtraindo a componente sazonal. Em cada periodo de sazonalidade a soma dos
componentes sazonais é aproximadamente 0.

¢ O método multiplicativo ¢ utilizado quando as variagdes sazonais variam
proporcionalmente com o nivel da série. Neste método, a componente sazonal é
expressa em termos relativos (percentagem), e a equa¢ao do nivel ¢ sazonalmente
ajustada dividindo a componente sazonal. Em cada periodo de sazonalidade a soma

das componentes sazonais é aproximadamente m.

A forma de componente para o método de Holt-Winters aditivo é:

Equagio de previsio: Voo =1, +hb, + S el

Equacio do nivel: L=a(y —s_)+(1-a)l_ +b_)

Equagio da tendéncia: b=p*1-1_)+1-%Db,_,

Equagio da sazonalidade: s, =p(y,—1_, —b_)+1A-=p)s_, (27)

para t=1,2,...,T, onde
® | ¢aestimativa do nivel da série no instante ¢,
® ), ¢aestimativa da tendéncia (declive) da série n instante 7,
® 5, ¢aestimativa da sazonalidade da série no instante ¢,

e (O<a<l1 ¢ o parametro de alisamento do nivel,

® (< B*<1 ¢é o parametro de alisamento da tendéncia,

® (< y<I ¢o parametro de alisamento da sazonaliade,

® =1 éo passo da previsio dentro da amostra, com h,, = [(h—l) mod m]+1.
A equacdao do alisamento para o nivel mostra uma média ponderada entre a observaciao
ajustada de sazonalidade (y, —s,_,,) € a previsao nao sazonal (I_, +b, ) para o instante 7. A
equagdo do alisamento para a tendéncia ¢ idéntica a equagdao da tendéncia do método de
tendéncia linear de Holt. A equagdo do alisamento para a componente sazonal mostra uma
média ponderada entre o indice sazonal corrente (y, —/,_, —b, ;) e o indice sazonal do instante
homoélogo do periodo de sazonalidade anterior (isto é, m instantes antes) s, , .

A forma de componente para o método de Holt-Winters multiplicativo é:

Equacio de previsao: Vo =+ hb,)s._

N
m+h,,

15
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Equacio do nivel: l=a g d-o)l_ +b_)

Equacao da tendéncia: b=p*1-1_)+1-B%Db,_,

Equacio da sazonalidade: s, = }/L +d=9)s,_, (28)
ltb,

para t=1,2,....,T
Um método que é frequentemente o melhor método de previsao para dados sazonais é o
método de Holt-Winters com uma tendéncia amortecida aditiva e sazonalidade multiplicativa.

A forma de componente deste método é:

Equacio de previsio: Sy =L +(@+0” +...+9")b, 18, e

Equacio do nivel: | = ozsi+(1—az)(lH +¢b_)

Equacio da tendéncia: b =B*(1 —1_)+(1-B*)db,_,

Equacio da Sazonalidade: s, = y—2—+(1—p)s,__ 29)

+ob,_

para t=1,2,....,T

2.3.5 Taxonomia dos métodos de alisamento exponencial

Considerando todas as combinagoes possiveis da componente de tendéncia e da componente

sazonal obtém-se 15 métodos de alisamento exponencial diferentes como se pode ver na

Tabela 1.

Componente sazonal

Componente de tendéncia {Nenruma) (Adiiva} [Mult!ll'lplllicativa:l
M (Nenhuma) (N,N) (NA) (M, M)
A (Aditiva) (A.N) (AA) (AM)
Ay [(Amortecida aditiva) (Ag,N) (AgA) (g, M)
M (Multiplicativa) (M,N) (M,A) (M, M)
Mg (Amortecida multiplicativa) (Mg, N) (Mg, A) (Mg, M)
Taxonomia dos métodos estudados:

(N,N) = Alisamento exponencial simples

(AN) = Método de tendéncia linear de Holt

(MN) = Método de tendéncia exponencial

(Az.N) = Meétodo de tendéncia amortecida aditiva

(Mg4,N) = Método de tendéncia amortecida multiplicativa

(AA) = Método de Holt-Winters aditivo

(AM) = Meétodo de Holt-Winters multiplicative

(A4.M) = Método amortecido de Holt-Winters

Tabela 1: Taxonomia dos métodos de alisamento exponencial (adaptado de Hyndman (2012)).
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Cada método ¢ identificado por um par de letras (T,S) que especifica, respetivamente, o tipo
da componente de tendéncia e o tipo da componente sazonal. A Tabela 2 mostra as férmulas
recursivas para aplicagio dos 15 métodos de alisamento exponencial possiveis. Cada célula
inclui a equagdo de previsao, para a geragao das previsdes h-passos a frente, e as equacoes de
alisamento para aplica¢ao do método:

® | ¢aestimativa do nivel da série no instante ¢,

® ), ¢ odeclive da série no instante ¢,

® 5, ¢acomponente sazonal da série no instante ¢,

® m ¢ o namero de observacoes do periodo de sazonalidade,

® a,f%y e ¢ sao parametros de alisamento com ¢)7:¢+¢2+...+¢h e

b =[(h+1) mod m]+1.

T 5
M A M
_,fJ-HI ='|'r 1-':+|'||.' = {r+5!—m—ﬁ-;, 1-'|-.|1| = E-l’..l-|||+r|l,',-
N f=ay+il -alf_ £o = alyp = sp—md + {1 =)y £y = alypls—m) + (1 = alfy_y
sp= ¥ =y 0L - ¥ 8 sp= PR )+ = P08
Fraje = &5 + hiy Pretje = Co ot hoby 50 e Preme = (6 + oo )sy_pepn,
A fp=ayp+ {1 —a)fg + ) fp =l —Spem) + U —a oy +Bog)  G=alypisogl+ (1 —a)(ifg +bg)
by = R =g b+ 11 = By by = PHE = Eq 1+ 01 = ey by = B —Eemg )+ 00 = BBy
g = iy = oy =B b+ 11 = plsim $p= iAoy + B D+ 01 = )8
_!:;—F.-|r = '!rr + ‘f’ﬂ'l-'.' i!:+|'||.' = I!rr + "F.'.llbr + 5 mekl, Vrahr = ':"rr + ".f'nllbu'll".r-uuﬁ.',.
Ag  fr=ape il —alifiy + b)) fp = alyy - sem) (0= allfoy + by ) £ = alyeds )+ (1= a)ify +gby_g)
by = A€ —Fr b0l = B )bl by = B0 = O )+ (1= 7 )bl by = f5E — Ly b+ (1 — p7 iy g
Sp = Pl = Ceop =P D+ (L= P18 5= P0G+l N+ (] = pls
.'-'J—kll —frbp 5'-'!+|'||.' = '!'Il"':l + S Vrehjt = '!fl‘l‘l.:l"l—m'-l-.llr".
M {=apy+ll=al_ ) fp = aly = sp—m) # {1 =)y by £y = alyps—ml + 11 = a)f i By
by = (€S g )+ (1 — 57 by by = BAESE o b+ {1 = A7)0y by = B E g )+ (1 = A7y
sp = plp =y by—g ) H (1= ¥hs_m sp= iy e-p b 1+ (1 = ¥ bsp
" } N iy N iy
Veonp = el Teaips = Eeb} " 5l 5'r-.|.'r=fl‘l-'?ﬂ5r-m—k;
u 1 if
My fe=ay+il—a)l b fp =l —sp_m)+ (1 -y b | £y = a{yp/sy )+ (1 — )l Y
W TR - i - * " W -
by = BESE )+ (1= )Y by = B )+ (1 - BRIBT by = B EEg) + (1= FTbT
r i .
Sp = Pl - rr-ll'_-l_|-|+|1 =¥ 5w 5 = }"[.l"."'ll-'rr-LI’:rli]:”"'” =¥ Biem

Tabela 2: Férmulas recursivas dos métodos de alisamento exponencial (Hyndman, 2012).

A Tabela 3 apresenta estratégias para a escolha dos valores iniciais de alguns métodos de
alisamento exponencial.
Nao se recomenda que estas estratégias sejam utilizadas diretamente; elas sdo uteis apenas para

a especificacao dos valores iniciais do processo de otimizagao.
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Metodo Valores iniciais

(N.N) I = y1

(AN) (Ag.N) b=y, bh=y2—m
(M.N) (Mg N) h=y1, bh=yn

(AA) (AsA)  h=L(y++ym)
by = % (% 44 .'".'11-.;1“—."'.11)
50=j"m—fu- 51 :j"'m—l—lli}. .S_m_]_:j.-'l—ﬂ:,
(AM) (AsM) b= A0+ +ym)
]I_'.\r_] = % (% +---+ _'".'1'--.';:1—.'"-11)
50 =_5"l’|'|.-".'|l|:|- 5-1 =_5"'m—1_.-".lrlj. cie JS_mal = _5.-'1__."'|r|:,

Tabela 3: Estratégia para escolha dos valores iniciais de alguns métodos de alisamento exponencial

(adaptado de Hyndman, 2012).

2.3.6 Modelos de espacgo de estado

Nesta sec¢ao iremos definir modelos estatisticos com base nos métodos de AE apresentados
que, para além de gerarem as mesmas previsoes pontuais,

® geram também intervalos de previsao e

® permitem a utilizagdo de um critério objetivo de selecao de modelos candidatos.
Cada modelo estatistico, designado por modelo de espago de estado, consiste em uma equagao
da medida (ou observagao) que descreve os dados, e uma ou mais equagdes do estado (ou
transicoes) que descrevem como as componentes ou estados (nivel, tendéncia, sazonalidade)
nao observados variam com o tempo (Hyndman, 2012, Ramos, 2012).
Para cada método existem dois modelos, um com erros aditivos e um com erros
multiplicativos. As previsdes pontuais produzidas pelos dois modelos sao iguais, se estes
usarem os mesmos valores para as constantes de alisamento. Contudo irdo gerar sempre
intervalos de previsao diferentes.
Cada modelo ¢ identificado por um terno de letras (E, T, S) que especifica o tipo de cada
componente:

¢ Erro — cujas possibilidades sao {A, M},

e Tendéncia — cujas possibilidades sio {N, A, A,,M, M, },

® Sazonal — cujas possibilidades sao {N, A, M}.
Existem 30 modelos de espago de estado: 15 com erros aditivos e 15 com erros
multiplicativos. Para designar cada modelo utiliza-se a label ETS( , , ), onde ETS significa
“ExponenTial Smoothing’.
Vamos deduzir de seguida as equag¢des do modelo ETS(A,N,N) que tem subjacente o método
de AES. Tal com referido na Equagao (20), a forma de corregao do erro do AES é
18
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L =1 +ae, (30)
onde ¢, =y, —1_ ¢ ¥, ,=I_,. BEntdo, ¢, =y, — 3§, representa o erro de previsdo a 1-passo e
podemos escrever

v, =1l_ +e (31)

Para tornar isto num modelo de espaco de estado basta especificar a distribuicio de

probabilidade de e, . Para um modelo com erros aditivos, assume-se que os erros de previsao a

1-passo e, sdo ruido branco com distribuicio normal de média 0 e varidncia o™:
e, =¢, ~ NID(0,0°) (32)

onde NID significa “Normal e Independentemente Distribuido”. As equagdes do modelo

podem assim ser escritas da forma

Equacao da medida: v, =l_ +¢

Equacio do estado: [ =1_ +ae (33)

Estas equagdes, em conjunto com a distribui¢ao estatisticas dos erros, constituem o modelo de
espaco de estado inovativos sob AES com erros aditivos — ETS(A,N,N). O termo
1733 . ’ ~ . . ~

inovativos” vem do facto de todas as equagoes neste tipo de especifica¢ao usarem o mesmo
processo de erro aleatoério €, .
A equagao da medida mostra a relagao entre a observa¢ido e o estado niao observado. A

equagdo da transigdo mostra a evolugdo ao longo do tempo. Neste caso, a observagao y, ¢
uma funcao linear do nivel /_,, a parte previsivel de y,, e do erro aleatério €,, a parte nao

previsivel de y,. Em outros modelos de espago de estado inovativos esta relagao pode ser nao

linear. A influéncia do parametro de alisamento & ¢ a mesma que para os métodos de
alisamento exponencial. Neste caso & controla o grau de variacio dos sucessivos niveis.
Quanto maior for o valor de & mais rapidas sao as mudangas do nivel; quanto menor for o
valor de @ mais lentas sao as mudancas do nivel. No limite inferior, com a =0, o nivel da

série nao varia ao longo do tempo. No extremo superior, com @ =1, o modelo reduz-se a
yl = y[—l +8[ *
Analogamente, pode-se definir o modelo ETS(M,N,N) escrevendo os erros de previsio a

1-passo aleatérios como erros relativos:
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Yo ™ 5\]:|z—1 (34)
¥ -1

E =

t

onde & ~ NID(0,67) . Substituindo Yy =1y em (34) obtém-se y, =1,_, +1,_& . Da equagio

(20) tem-se que ¢, =y, — 9, , logo usando (34) vem
e = lt—lgt (35)

Substituindo (35) na equagio (20) obtém-se [, =1 _ (1+a¢€,).
Entao, o modelo ETS(M,N,N) vem

Equagio da medida: y,=1_(+¢)

Equacio do estado: [ =1_(+ae) (36)
De forma analoga podem obter-se as equagdes dos restantes modelos de espago de estado
inovativos subjacentes a cada um dos métodos de AE. A Tabela 4 apresenta as equagoes dos

modelos de espago de estado inovativos com erros aditivos e a Tabela 5 apresenta as equagoes

dos modelos de espaco de estado inovativos com erros multiplicativos.

T S
N A M
N Y =Fti—1+ ¢ Yyt =41+ St—m + &t Y =l_181—m + €4
by =41+ g b=t + gy bh=t_1+oci/S1—m
81 = Si—m + V&L 81 = St—m + €1 /bi1
yr=Hl_14+bi—1+¢ yr=4—1+ b1+ Si—m + & g = (l—1+bi—1)81—p + &1
A by =0—1+ bi—1 + sy b=bim1+ b1 +az by =bi—1+ b1+ o5 /Si—m
by = b1+ Bey by =bi—1 + 3= b =bi—1 4 3= /81-m
St =St + YE St =81—m +ye/(€i-1+b1)
yr = b1+ dbs—1 + &4 yr = lr—1 4+ Pbr—1 + St—m + &+ gt = (br—1 + Gbr—1)8t—m + &+
Aq b = fr—1 + dbi—1 + oy by = Fro1 + dbi—1 + agy br =iy + Gbi—1 + et [81-m
by = dbi—1 + 8= by = dbi—1 + 8= b= dbi—1 + Bet/S1—m
81 = Si—m + e St=81—m +yer/(fi—1+ Pbi_1)
=411+ & Yy =4—1bi—1 + 81— + & Y =C_1bi_18,_n + &4
M b =0_1bi_1 + s b =4i—1bi—1 + agy by =b1bi—1 +ag/si—m
b =bi—1+4 Be /-1 by =0bi—1+ Bei/tioa b =bi1 +,:‘5£'l/(81—m('r—1)
8¢ = 8t +YEL S0 = 81 m +"_F5(/!(I}l 1bi-1)
yr =4 |b?_| + &t g =Fr by +3m + e yr =¥y 1[1$;1-9r m + €t
My b= 41 b) |+ agy b= bf_ | +az bo=b1b] |+ os/Si—m
ll( = b(,7 1 + ‘:351/&71 l)[ = bl,’ 1 + )’354/&71 l)( = l)(['b 1 + .:351/(-5‘17."1/{'71)
81 = S1—m +YEL 81 = St—m +yer/(bi-1b7_,)

Tabela 4: Modelos de espago de estado inovativos com erros aditivos (Hyndman, 2012).

Uma alternativa a estimag¢ao dos parametros minimizando a SQE ¢ maximizar a
“verosimilhan¢a”. A verosimilhanca ¢ a probabilidade de um conjunto de dados ser originario
de um determinado modelo. Logo, um bom modelo esta associado a uma verosimilhanga
elevada. Para um modelo com erros aditivos, maximizar a verosimilhanca conduz aos mesmos
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resultados que minimizar SQE. No entanto, para modelos com erros multiplicativos obtém-se

resultados diferentes. Os parametros de alisamento &, S, e ¢ , e os estados iniciais

lysDys Sys S_yseees S

-m+1?

de previsio maximizando a verosimilhanga.

dos modelos ETS siao habitualmente estimados através de um software

T S
N A M
N yr =l (1 +e¢) yr = (be—1 4+ st—m)(1 + 1) yr = lr—18t—m (1 + 1)
fe = b1 (1 + oey) by = fe1 + a(bi—1 + St—m)et fr = L1 (1 + azgs)
St = St—m + Y(1—1 + St—m)er 8t = St—m (1 +7er)
Y = (l'f—1+b:,—1)(1+6r) yr = (['f—1+bl,—1 + S1—m)(1 +&¢) = (L1 + bi—1)st—m(l+ )
A b= (b1 +b—1) (14 oer) =t + b1+ ol + b1+ 51-m)er b= (-1 + b))+ agy)
b =bi—1+ B(li—1 + bi1)e by =bi—1+ B(li—1+ b1 + 8120 )64 b =bi—1+ 3(li—1 + bi—1)e
St =81—m +Y(li—1 + b1 + 51-m)es st = $1—m(1 +7ve1)
Yo = (b1 + Pbi—1)(1 + 1) Yo = (b1 + Pbi—1 + 5100 )(1 + 1) yo = (Li—1 + dbi—1)si—m (1 +&¢)
Ay f = ({(71 +(‘i‘)b171)(_1 + agy) I :flfl+(‘A"‘)l’{71+()(()[71+(_.':)b171+-S[7”¢)5[ b =(04, 1 +<.‘")bL71)(1 +(l€4)
hi=oby 1+ 80 1+db 1)er b= 1+ 36 1+ b 1+ 81 0n)e be=dby 1+ Bl 1+ dby 1)z
St =58t m + ¥l 1+ b1+ 8 m)er 8t = 5t m(l+7er)
yr =l (1+€1) yr = (br—ibi—1 + $i—m) (L + 1) yr = Li—1bi—18i—m (1 +&1)
M fo =Fi—1bi—1 (1 + aey) b= Fl—1bi—1 +allicibi—1 + Si—m)e b =Ff_1bi—1(1 + oey)
b =bi—1(1 + B=:) by =bi—1+ B(li—1bi—1 + Si—m )t /i1 b =bi—1(1+ 3e0)
St = St—m + Y(F1—1bi—1 + S1—m)ey St = St—m (1 +~er)
Y = ?, 1’,?*;1(1 +S,) Y = (ff 11)1""*1 + 8 ,,,)(1 +S,) g = ¢, 1[";',1"51 m(l + E()
Ma £ =61 (1 + acy) by = b1 bj_ ) + a(fi—1bi_ ) + St—m)es b1 = b by_ (14 agt)
b =07_1(1 4+ =) by =07 1 + B(li—1b]_ 1 + si—m)eifli—1 b= Ulp—l(l + Be1)

St =81 + (0 1] 1+ 80 n)e

st =8t (14 7er)

Tabela 5: Modelos de espago de estado com erros multiplicativos (Hyndman, 2012).

A grande vantagem de usar modelos ETS ¢é a possibilidade de utilizar um critério objetivo de

selecao de modelos candidatos. Os critérios seguintes podem ser utilizados para determinar

qual dos 30 modelos ETS ¢ o mais apropriado para uma dada serie temporal (Akaike, 1974).

O Critério de Informacao de Akaike (AIC em inglés) ¢ definido por

AIC =-2log(L)+2k

(37)

O Critério de Informagido de Akaike corrigido (AIC. em inglés), adequado para

amostras de dados pequenas, ¢ definido por

2(k+1)(k+2)

AIC, = AIC+
T—k

(38)

O Critério de Informacao Bayesiano (BIC em inglés) é definido por

BIC = AIC + k[log(T) - 2]

(39)

onde L é a verosimilhanca do modelo e £ é o n° total de parametros e estados iniciais

estimados. O melhor modelo é aquele que apresenta menores valores de AIC, AIC_ e BIC.
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Previsbes pontuais sio obtidas através dos modelos iterando as equagdes para

t=T+1,T+2,...,T+h e fazendo & =0 para t>T . Por exemplo, para o modelo

ETS(M,A,N)
Vra = (lp +b;) (1+€7.,) (40)
Logo,
A (41)
Analogamente,
Vroa =l +b0 ) (14 £,5) (42)
=[(l; +b, ) (1+ g, + b, + B (1 +b, ) &, |(1+€,,)
Logo,

Vreor = Iy +2b; 43)
E assim sucessivamente. Atente-se que estas previsoes sao idénticas as previsdes do método
de tendéncia linear de Holt e também as do modelo ETS(A,A,N) (assumindo o mesmo valor
das constantes de alisamento).
A outra grande vantagem de usar E'TS ¢é a possibilidade de obter intervalos de previsao (IP).
Os IP irdo diferir entre o0 modelo com erros aditivos e o modelo com erros multiplicativos sob
o mesmo método. Para alguns modelos existem férmulas algébricas para a determinagao dos
respetivos IP. Uma abordagem mais genérica, que pode ser aplicada a todos os modelos, ¢é
simular caminhos amostrais futuros, condicionados 2 tltima estimativa dos dados dos estados,
e obter IP a partir dos percentis desses caminhos futuros simulados. Esta op¢do esta

habitualmente disponivel num soffware de previsao.

2.4 Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA (AutoRegressivos e de Médias Méveis Integrados) consistem em uma
outra abordagem estatistica para previsaio de séries temporais. Alids, o Alisamento
Exponencial e os modelos ARIMA sao as duas metodologias mais utilizadas para previsio de
séries temporais, proporcionando abordagens complementares do problema. Enquanto que os
modelos de alisamento exponencial sao baseados na descrigdo da tendéncia e sazonalidade dos
dados, os modelos ARIMA sao baseados na descricio das autocorrelacées dos dados.

Antes de introduzirmos os modelos ARIMA ¢ conveniente abordar o conceito de

estacionaridade e a técnica de diferenciagao de séries temporais.
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2.4.1 Estacionaridade e diferenciacao

A estacionaridade de uma série temporal implica média e variancia constantes, e covariancia
independente do tempo, dependendo apenas do desfasamento temporal. Na pratica, a
estacionaridade de uma série temporal observa-se quando os dados:

® n3o apresentam tendéncia crescente ou decrescente nem movimentos periddicos, e

¢ flutuam em torno de uma média constante, independente do tempo, e a variancia das

flutuagoes nao se altera ao longo do tempo.

Atente-se que uma série temporal apenas com comportamento ciclico (sem qualquer padrio
previsivel no longo prazo) é estacionaria, visto que os ciclos sao aleatérios sem comprimento
fixo.

Na Figura 1 pode-se observar uma série nao estacionaria em média e uma série estacionaria

em média.
a) Néo estacionaria em média a) Ndo estaciondria em varidncia
42 15
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b) Estacionaria em média b) Nao estaciondria em variancia nem em média
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Figura 1: Séries temporais simuladas (Caiado, 2011).
Uma série estacionaria em média ndo ¢é necessariamente estacionaria em variancia e
covariancia. Contudo, uma série que nao ¢é estacionaria em média também nio ¢ estacionaria
em variancia e covariancia (Wei, 2007). Na Figura 1 encontram-se ainda uma série nao
estacionaria em variancia (ainda que estacionaria em média) e uma série com tendéncia linear
(nao estacionaria em média) e variancia crescente com a tendéncia (ndo estacionaria em

variancia).
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O correlograma também ¢ tutil para analisar a estacionaridade de uma série. O correlograma de
uma série estacionaria apresenta um decaimento para zero relativamente rapido, enquanto que
o correlograma de uma série nao estacionaria apresenta um decaimento relativamente lento.
Habitualmente, 7; ¢ elevado e positivo para séries nao estacionarias.

Para estabilizar a variancia de uma série nao estacionaria em variancia pode utilizar-se a familia

de transformacdes de Box-Cox:

A 44)
-1 (
W, = - A=0
log(y,), A=0

onde A4 é um parametro real, habitualmente entre -1 e 2. Com um pequeno ajuste, a
transformagao logaritmica de base ¢ e as transformagoes poténcia estao incluidas na familia de
Box-Cox.

Para estabilizar a média de uma série ndo estacionaria em média podem utilizar-se
transformagoes de diferenciacao. A diferenciagao simples (ou de 1° ordem) de uma série

temporal consiste em obter a diferenga entre observagdes consecutivas, isto é

yt,:yt_yt—l (45)
A série diferenciada terd somente T —1 valores, visto que nio é possivel calcular a diferenca y,
para a 1* observagao.
Por vezes, a série diferenciada ainda nao ¢ estacionaria, e pode ser necessario diferencia-la
novamente para obter uma série estacionaria. As diferencas de 2° ordem de uma série
correspondem as diferencas das primeiras diferengas (diferencas de 1* ordem ou diferengas
simples):

Y=y =ya ==y = n = ya) =3 =25 s (46)

Neste caso y, tera T —2 valores. Quando assim acontece, modeliza-se a série das diferencgas
de 2% ordem y/, que corresponde a “variagao das variagdes” dos dados originais. Na pratica,
quase nunca é necessario ir para além das diferencas de 2* ordem.
Quando uma série apresenta um comportamento periddico repetitivo pode-se aplicar uma
transformagao de diferenciagao sazonal, definida por

yt/:yt_yt—m (47)
onde y, , ¢ a observacio homologa de y, relativa ao periodo sazonal anterior e m é o

periodo de sazonalidade. Neste caso y, tera T —m valores.
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Por vezes ¢é necessario efetuar uma diferenciacao simples e uma diferenciacao sazonal para
obter dados estacionarios. Uma diferenciagao sazonal seguida de uma diferenciagdao simples ¢é

definida por:

V=Y =V = (0 = V) = (Vs = Vet ) = Y = Vet = Ve + Vi (48)

Facilmente se mostra que a ordem pela qual se faz a diferencia¢do sazonal e a diferenciagao
simples ¢ indiferente (o resultado obtido é o mesmo). No entanto, se os dados apresentam um
forte padrao sazonal, recomenda-se que a diferenciacao sazonal seja feita em primeiro lugar,
visto que, por vezes a série resultante ja é estacionaria e nao ¢é necessario aplicar a
diferenciagao simples. Se a diferenciagao simples é aplicada em primeiro lugar, ainda havera
depois sazonalidade para remover.
Um Teste de raiz unitaria ¢ um Teste de Hipoteses estatistico de estacionaridade concebido
para determinar se a diferenciagao de uma série é necessaria. Os testes de raizes unitarias mais
habituais sio:
® Teste de Dickey-Fuller aumentado

Hipoétese nula: a série ndo ¢é estacionaria.

Valores —p elevados sugerem nio estacionaridade e valores —p pequenos sugerem

estacionaridade.

Para um nivel de significancia de 0.05 a diferenciacio ¢ necessaria se o

valor—p > 0.05.
® Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin

Hipoétese nula: a série é estacionaria.

Valores —p elevados sugerem estacionaridade e valores —p pequenos sugerem nao
estacionaridade.

Para um nivel de significancia de 0.05 a diferenciacio ¢é necessaria se o
valor—p < 0.05.

Também existem Testes de rafzes unitarias sazonais cujos detalhes podem ser consultados em
Wei (2007).
O operador atraso B (Backshiff) ¢ uma ferramenta ttil para a construgao de modelos de séries

temporais. F definido por
By, =y, 49)
Ou seja, aplicar B a uma série y, tem o efeito de “atrasar” os dados 1 instante. Aplicar B

duas vezes a y, tem o efeito de “ atrasar” os dados 2 instantes
By, =B(By,)= By, =, (50)
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E para dados sazonais, por exemplo de periodicidade mensal, m =12, a série referente ao

periodo homologo do ano anterior pode escrever-se na forma

1. _
B7y, =y €y
O operador atraso B ¢é conveniente para descrever o processo de diferenciagdo. Uma

diferenca simples pode ser escrita na forma
Y =¥ =¥ =y~ By, =(1-B)y, (52)
De forma analoga, uma diferenca de 2* ordem pode ser escrita na forma
Y'=y,-2y,,+y.,=(1-2B+B*)y,=(1-B) y, (53)
De um modo geral, uma diferenca de ordem d pode ser escrita na forma
(1-B)"y, (54)
Esta notagao ¢ muito util para combinar diferencas, ja que o operador pode ser tratado

aplicando regras algébricas. Por exemplo, uma diferenciacio sazonal seguida de uma

diferenciagao simples pode ser escrita na forma
(I_B)(I_Bm)yz = (I_B_Bm +Bm+l)yz =Y 7Y ™ Yeewm T Vimma (55)

Atente-se as seguintes consideragoes relativamente as operagoes de estabilizagao:

e A transformacio de estabilizagido da variancia, se for necessaria, deve ser feita antes da

transformacao de estabilizacdo da média (i.e. antes da diferenciacao);

® A transformagao de estabilizacdo da variancia sé ¢ aplicavel a séries positivas (contudo,
¢ sempre possivel adicionar uma quantidade positiva suficientemente grande para

tornar a série positiva, sem afetar a estrutura das correlagoes).

2.4.2 Modelos autoregressivos e de médias méveis

Num modelo de autoregressio prevemos a variavel em estudo usando uma combinacao linear

de valores passados dessa variavel. O termo autoregressio indica que ¢ uma regressao da
variavel com ela prépria. O modelo AutoRegtessivo de ordem p, ou modelo AR(p), pode

ser escrito em uma das formas seguintes (Shumway, 2000)

Y, =CH@y  +tPy 40y, +E

(1-0.B-0,8"—~9,B")(5,~ 1) =¢, (56)
onde ¢ ¢ a média de y, e C:,u(l—(bl—---—(bp), g, ¢ um ruido branco, p é um inteiro nao
negativo e @,9,,...,4, sio parametros reais. Diferentes parimetros @,4,,...,4, resultam em

diferentes padrdes de séries temporais.
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Habitualmente restringem-se os modelos autoregressivos a séries estacionarias, e nesse caso

sao impostas condi¢Oes a0s parametros:

® Para um modelo AR(1): -1< ¢, <1.
® Paraum modelo AR2): -1<¢, <1, ¢ +¢,<1, ¢ —¢<1.

® DPara p>3 as condigOes sao bastante mais complexas.

Num modelo de médias méveis prevemos a variavel em estudo usando uma combinagao

linear dos erros de previsio passados. O modelo de médias moéveis de ordem ¢, ou modelo
MA (q), pode ser escrito em uma das formas seguintes

V,=U+E+OE _ +O,E ,+ -+ Hqgtfq

v, =u+(1+6,B+6,B*+--+6,B" )¢, 7)
onde u ¢ amédiade y,, & ¢ um ruido branco, ¢ ¢ um inteiro ndo negativo ¢ ,,6. ,...,Qq s20
parametros reais. Diferentes parametros 6,6 ,...,Hq resultam em diferentes padroes de séries

temporais.

Pode mostrar-se que um processo AR estacionario y, de ordem finita é equivalente a um
processo MA de ordem infinita (Wei, 2007). A relagdo inversa também se verifica se o
processo MA for invertivel, isto é, se satisfizer as seguintes condi¢odes, que sdao idénticas as
condic¢oes de estacionaridade:

® Para um modelo MA(1): -1< 6, <1.
® Paraum modelo MA(2): -1< 6, <1, 6,+6,<1, 6,-6,<1.
® DPara ¢ >3 as condi¢oes sao bastante mais complexas.

Assim, um processo MA invertivel de ordem finita é equivalente a um processo AR de ordem
infinita.

Conclui-se entdo que os processos estacionarios e invertiveis podem ser representados quer na
forma autoregressiva quer na forma de médias moéveis. Contudo, pode acontecer que um
qualquer destes processos tenha uma representagdo com um n° excessivo de parametros, que
pode conduzir a uma perda de eficiéncia da sua estimacao. Se assim for, pode construir-se um
modelo mais parcimonioso que inclua ambas as partes autoregressiva e de médias moévelis.

Esse modelo designa-se por modelo autoregressivo e de médias méveis de ordem p e g,
ARMA( p,q), e representa-se em uma das formas seguintes

Y, =c+¢1yt71+---+¢py,7p +g,+918,71+~~+9q€t7q

(1-¢B—--—¢,B")(y,—p)=(1+6,B+-+6,B" ), (58)
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onde ¢ é a média de y, e c:,u(l—giﬁl—---—qﬁ,,), g ¢ um ruido branco, p e ¢ sido inteiros
nao negativos, ¢1,...,¢p SA0 parametros autoregressivos e 6’,...,9q sao parametros de médias
moveis.

O modelo ARMA sera

® cstacionario se 0s parametros autoregressivos satisfizerem as condi¢des de

estacionaridade, e

® invertivel se os parametros de médias moéveis satisfizerem as condi¢cdes de

invertibilidade.

2.4.3 Modelos ARIMA nao sazonais

Combinando diferenciagado com modelos ARMA obtemos os modelos ARMA integrados ou

modelos ARIMA — modelos AutoRegressivos e de Médias Méveis Integrados. O modelo
ARIMA( p,d ,q) ndo sazonal tem representagdao (Shumway, 2000)

(1-¢B-—¢,B")(1-B")y, =c+(1+6,B+--+6,B')¢, (59)
onde

® p.d e g sio inteiros nao negativos, sendo d o n° de diferenciagoes simples

necessarias para estacionarizar a série;
— _ e — A A4 _ P .
. C—,u(l ) ¢p)e,uearnedlade (1 B )yt,
® @,....4, s30 0S parametros autoregressivos;
° 91,...,9q sdo os parametros de médias moveis;

® ¢ ¢um ruido branco.

O modelo sera estacionario e/ou invertivel se os pardmetros AR e/ou MA satisfizerem as
respetivas condi¢oes. Habitualmente assume-se ¢ =0 quando d >1.

Habitualmente, ndo é possivel determinar os valores de p e g apropriados exclusivamente

através do cronograma. No entanto, por vezes, ¢ possivel determinar esses valores através da

FAC e da FACP.

Uma série temporal podera ser descrita por um modelo ARIMA ( p,d,0) se

® a FAC dos dados diferenciados tem um decaimento exponencial ou sinosoidal

amortecido para zero;

® 2 FACP dos dados diferenciados tem um pico significativamente diferente de zero no

lag p e nenhum pico significativamente diferente de zero a partir dai.
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Uma série temporal podera ser descrita por um modelo ARIMA (0,d,q) se
® 2 FAC dos dados diferenciados tem um pico significativamente diferente de zero no
lag q e nenhum pico significativamente diferente de zero a partir dai;

e a FACP dos dados diferenciados tem um decaimento exponencial ou sinosoidal
amortecido para zero.

Se p e g sao ambos positivos entdo a FAC e a FACP nao auxiliam na determinagdo dos
valores de p e ¢ apropriados. Ambas as FAC e FACP tém um decaimento exponencial ou

sinosoidal amortecido para zero.

2.4.4 Modelos ARIMA estritamente sazonais

Algumas séries temporais exibem, por vezes, uma significativa correlagao entre observagoes
desfasadas em m periodos, y,,y, s Vi ams--- - Os modelos AutoRegressivos e de Médias
Méveis Integrados estritamente sazonais de ordens P e Q — ARIMA(P,D,Q) , contemplam

essa correlacdo e tém a forma (Shumway, 2000)

®,(B")(1-B") y,=c+0,(B")¢, (60)
com
®,(B")=1-®B"-~®,B" —---—~®,B""
@, (B")=1+©,B" +0,B™" +---+ 0 ,B%"
onde,

® P,D e Q sido inteiros ndo negativos, sendo D o n° de diferenciagdes sazonais
necessarias para estacionarizar a série;

® m>1 ¢ o periodo de sazonalidade;

D
o c=pu(l-®——®,) e u éamediade (1-B") y,;
¢ d,,.., 0, SA0 0S pardmetros autoregressivos;

® 0,....,0, sio os parametros de médias moveis;

® ¢ ¢um ruido branco.

Habitualmente assume-se ¢ =0 quando D>1.
Uma série temporal podera ser descrita por um modelo AutoRegressivo estritamente sazonal

de ordem P, isto ¢ um modelo ARIMA(P,D,0) , se:
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¢ a FAC tem um decaimento exponencial ou sinosoidal amortecido sobre os /Jags
multiplos de . , anulando-se nos restantes /ags;
¢ 2 FACP tem uma queda brusca para zero a partir do P —ésimo /gg multiplo de » .
Uma série temporal podera ser descrita por um modelo de Médias Moveis estritamente

sazonal de ordem Q , isto ¢ um modelo ARIMA(0,D,Q) , se:

e a FAC tem uma queda brusca para zero a partir do Q — ésimo /ag multiplo de . ;

¢ a FACP tem um decaimento exponencial ou sinosoidal amortecido sobre os /ags
multiplos de . , anulando-se nos restantes /ags.

Se P e Q sio ambos positivos entdao a FAC e a FACP nao auxiliam na determinagao dos

valores de P e Q apropriados. Ambas as FAC e FACP tém um decaimento exponencial ou

sinosoidal amortecido para zero sobre os /zgs maltiplos de » , anulando-se nos restantes /ags.

2.4.5 Modelo ARIMA multiplicativo sazonal

Em muitas séries temporais sazonais sera de esperar que a componente sazonal esteja de
alguma forma relacionada com as componentes nao sazonais. Isto é, se as observacoes

vizinhas da série, y,,y, ,¥, 5,... , €stdo relacionadas, é muito provavel que as observagdes

b

vizinhas espacadas de » periodos, y,.y, ..V oms-.., também estejam relacionadas. Sendo

assim, combinando (59) e (60) obtém-se o modelo multiplicativo sazonal integrado

ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q) = (Shumway, 2000)

®,(B")¢,(B)(1-B)' (1-B")" y,=c+6,(B)®,(B")s, 61)
com
¢,(B)=1-4B—---—¢,B",  6,(B)=1+6,B+---+6,B°
®,(B")=1-®B" —-~®,B™,  0O,(B')=1+OB" +--+0,B%"

onde, ¢ = u(1=¢ —-=9, )(1-®, =~ ) e 1 é a média de (1-B)' (1-B")" y,

» e g ¢um

ruido branco de média zero. Habitualmente assume-se ¢ =0 quando d +D >2.

2.4.6 Metodologia de Box-Jenkins

De seguida apresenta-se a metodologia de modelacaio ARIMA de séries temporais, introduzida
por Box (1970, 1976) e desenvolvida mais tarde por Box (1994) e Wei (1990, 2007) entre
outros, que consiste nas etapas seguintes:

1. Identificacio,
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AR S A

Estimacio,
Selecio de modelos,
Avaliagao do diagnéstico, e

Previsio.

1. Identificacao

A etapa de identificagao consiste em identificar um modelo ARIMA (p,d,q)x(P,D,Q) que

descreva a relagdo existente entre as observagoes da série temporal (Schwartz, 1978). Esta

etapa consiste em trés passos na tentativa de identificacao dos valores de p,d,q, P,D,Q € » .

a.

Construgao do cronograma da série e sua estacionarizagao

O estudo de uma série temporal deve iniciar-se por uma analise do seu cronograma
para se verificar a existéncia ou nao de tendéncia, variancia ndo constante,
sazonalidade, outliers, e outros fendémenos nao estacionarios. Segue-se a sua
estacionarizacdo através das transformacdes de estabilizacio da wvariancia
(transformagdes de Box-Cox e ajustes de calendario), que deverio ser realizadas antes
de qualquer transformacio, elimina¢ao da tendéncia (diferenciacio nido sazonal) e
eliminacio de movimentos de carater periédico (diferenciacio sazonal). Para a
determinagao de d e D poderio eventualmente utilizar-se Testes de raizes unitarias.
Estimacao das FAC e FACP da série original

O comportamento das FAC e FACP da série original pode sugerir algumas
transformagdes de diferenciagao. Como ja foi referido, um decaimento lento para zero
da FAC e uma queda brusca para zero a partir do /g 1 da FACP sugerem a aplicagao
de uma diferenciagao simples.

Estimacao das FAC e FACP da série estacionaria e identificacao de p,q, P, e Q

Neste altimo passo deve proceder-se a escolha de um modelo candidato a descrever o
comportamento da série em estudo, isto ¢, a identifica¢ao dos valores de p,q,P,¢e Q,
comparando o comportamento das FAC e FACP da série estacionaria com o

comportamento das FAC e FACP dos modelos teéricos.

2. Estimacio

Uma vez identificados os modelos candidatos a descrever a série em estudo, segue-se a etapa

de estimacdao dos respetivos parametros, isto ¢é ¢1,...,¢p,CI>1,...,CI>P,9,...,Hq,G)l,...,@Q e C.

Dado que esta estimagao requer a aplicagdo de um conjunto de métodos numéricos e de

calculos com alguma complexidade, é habitualmente levada a cabo utilizando um software

adequado Os dois principais métodos de estimagao dos parametros de modelos ARIMA sio o
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método da maxima verosimilhanca e o método dos minimos quadrados. O método da
maxima verosimilhanca consiste em determinar os valores dos parametros do modelo que
tornam verosimil a ocorréncia de um conjunto de observagoes idénticas aquelas de que
efetivamente se dispoe. As estimativas desses parametros sio obtidas através de um processo
iterativo em que se maximiza a fun¢ao de verosimilhanc¢a dos estimadores (ver mais detalhes
em Box (1994)). O método dos minimos quadrados ¢ talvez o método estatistico mais
utilizado na estimacio de modelos. Contudo, em modelos ARIMA( p,d ,q) este método nao
permite obter estimadores consistentes com os verdadeiros parametros. Exceto no caso dos

modelos AR (p) em que os estimadores se podem obter por minimizacio da soma dos

quadrados dos residuos.

3. Selecao de modelos

Identificados varios modelos candidatos ¢ necessario escolher o melhor modelo. O critério de
selecdo pode ser baseado: (1) nos erros de previsao do conjunto de teste — tal como foi
descrito na sec¢ao 2.2, ou (2) em critérios de informagao.

Os critérios de informacao mais habituais sao (Akaike, 1974):

® O Critério de Informacgao de Akaike (AIC em inglés) definido por

AIC =-2log(L)+2(p+q+P+Q+k+1) (62)
onde, L ¢ a verosimilhanga dos dados e k=1 se ¢#0 ou k=0 se ¢=0 (entre
paréntesis tem-se o n° de parimetros do modelo, incluindo ¢, a vatidncia dos
residuos).

¢ O Critério de Informa¢ao de Akaike corrigido (AIC. em inglés), adequado para

amostras de dados pequenas, é definido por

2Ap+q+P+QO+k+1)(p+qg+P+Q+k+1+2) (63)
T-p—-q—P-Q—-k-4

AIC, = AIC +

® O Critério de Informagao Bayesiano (BIC em inglés) é definido por

BIC=AIC+log(T)(p+g+P+Q0+k-1) (64)

O melhor modelo ¢ aquele que apresenta menores valores de AIC, AIC_ e BIC.

4. Avaliagao do diagnostico
Escolhido o melhor modelo ARIMA ¢é necessario avaliar:

® A qualidade estatistica das estimativas dos parametros.
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Para o efeito dever-se-a fazer um teste parcial a hipotese nula de que cada parametro

B, ¢ estritamente nulo, baseado na distribuicdo t- Student:

= >1
Bi

= rejeitar H,:B, =0 (65)

(T-K)

onde K é o numero de paraimetros do modelo de previsio. Devem incluir-se no
modelo apenas os parametros considerados significativamente diferentes de zero.
® A qualidade do ajuste do modelo as observagoes da série em estudo.
Para o efeito dever-se-a:
1. Determinar a FAC dos residuos, e
2. Fazer testes de Portmantean aos residuos (tal como foi descrito na sec¢io 2.2).
De acordo com os pressupostos assumidos, os residuos deverdo ter um
comportamento idéntico a um ruido branco.
Se 0 modelo selecionado for adequado deve passar-se a etapa da previsao. Caso contrario tem

de se iniciar novamente o processo.

5. Previsio
As previsoes pontuais de modelos ARIMA sio calculadas seguindo os passos seguintes:

1. Expande-se a equagao do modelo de modo a que y, fique isolado no 1° membro;

2. Reescreve-se a equagdo substituindo-se ¢t por T+ h ;

3. No 2° membro da equagdo do modelo, substituem-se as observac¢oes futuras pelas
suas previsdes, os erros futuros por zero e os erros passados pelos residuos
correspondentes.

Comegando em h =1, estes passos sio depois repetidos para h=2,3,... até que todas as

previsoes tenham sido calculadas.
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3. CASO DE ESTUDO

3.1 Empresa Foreva

Fundada por Manuel Cajada, a marca Foreva nasceu em Setembro de 1984, abrindo a primeira
loja na Rua Guerra Junqueira em Lisboa. Caracteriza-se desde sempre pela oferta de uma
gama alargada de produtos para todas as estacdes do ano e estilos, no infcio com marca
propria e marca do fornecedor e atualmente com exclusividade. A Foreva é essencialmente
uma marca especializada em cal¢ado, oferecendo no entanto também uma vasta gama de
acessorios, garantindo qualidade aliada a um servi¢o de exceléncia a0 melhor preco. Tem
também a disposicao dos clientes uma gama de conforto, da marca Softinos, e uma variedade
de produtos para cuidar do calgado da marca Colonil, uma marca especialista em couros.
Desde o principio a Foreva manteve uma estratégia de crescimento baseada em investimentos
seletivos que permitiram assegurar hoje a sua presenca nos principais Centros Comerciais do
Pais, dirigida ao tipo de cliente que dd preferéncia a rela¢ao qualidade/preco, situando-se num
segmento intermédio do mercado, ocupando, assim, uma posi¢ao vantajosa para acompanhar
a crescente abertura de Centros Comerciais. Em 1998 a Foreva celebra o seu 1° contrato de
Franchising, tendo atualmente ja 25 lojas franchisadas. No territério portugués conta com
cerca de 70 lojas abertas ao publico.

Em Maio de 2005, a Foreva foi adquirida pela empresa Fortunato Frederico & C* Lda.,
empresa Lider do Grupo Kyaia, abrindo um novo ramo, o retalho. Em 2011 a Foreva altera a
sua imagem de marca e inicia o processo de fusio de duas marcas do grupo transformando 25
das suas lojas Sapatalia em Foreva. A marca efetua um esfor¢o permanente de renovagao da
imagem dos seus espacos de venda, renovando constantemente as suas colegoes, criando
harmonia entre o espaco e o produto.

Tem agora uma politica de pregos estaveis, aliada a uma crescente qualidade dos produtos.
Preocupa-se com o servi¢o ao cliente, fornecendo as equipas formacao adequada, mantendo o
contacto com o cliente constante e oferecendo meios e possibilidades de contacto com a

empresa, quer pelo apoio ao cliente quer pela ajuda dos seus colaboradores.

3.2 Analise exploratoria dos dados

Os dados analisados neste trabalho consistem em cinco séries temporais relativas as cinco

principais categorias de cal¢ado comercializadas pela Foreva que sao:

® Bota,
® Botim,
e  Sabrina,
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e Sandalia, e

e Sapato.
O calcado das categorias Sandalia e Sabrina é comercializado essencialmente durante a estagao
de verao enquanto que o calgado das categorias Bota e Botim é comercializado essencialmente
durante a estagao de inverno. O cal¢ado da categoria Sapato é comercializado durante todo o
ano. A estacdo de verdo tem inicio a 28 de fevereiro e termina a 29 de setembro de cada ano.
A estacdo de inverno tem inicio a 30 de setembro de um ano e termina a 27 de fevereiro do
ano seguinte. Dado que s6 a partir do ano de 2007 ¢ que a Foreva estabilizou a sua rede de
lojas optou-se por considerar as séries de vendas destas categorias de calcado a partir de 1 de
janeiro de 2007. Para este estudo foram disponibilizados dados diarios das vendas destas
categorias até dezembro de 2011.
Desde logo foi solicitada pela Foreva uma previsio anual das vendas de cada uma das
categorias de calgado para o ano seguinte, tendo a empresa como objetivo a utilizagao dessas
previses para a especificacio do numero de pares de calgado de cada uma das categorias a
adquirir para comercializagao. Assim, os dados das vendas diarias de cada uma das categorias
de calcado foram agregados mensalmente para ser determinada uma previsaio mensal com um
horizonte temporal de um ano. Cada uma das séries de vendas de categorias de calgado foi
assim constituida por dados mensais entre janeiro de 2007 e dezembro de 2011, perfazendo
um total de 60 observacoes.
Como ja foi referido, o primeiro passo na analise de uma série temporal consiste na sua
representagao grafica. As Figuras 2 a 6 mostram o cronograma, a caixa de bigodes e um
grafico sazonal das séries em estudo.
A excecio da categoria Sabrina, todas as restantes séries apresentam uma forte sazonalidade
anual e consequentemente nao siao estacionarias. A série da categoria Sabrina apresenta uma
tendéncia variavel e logo também nio ¢ estacionaria.
Os graficos da série da categoria Bota permitem observar um padrio sazonal anual. Fora da
estacdao de inverno, isto é entre abril e agosto de cada ano as vendas sao pouco significativas
(apesar da estagdao de inverno so se iniciar a 30 de setembro a Foreva inicia a comercializagao
de alguns produtos um pouco antes do inicio da estagao para motivar o arranque das vendas; e
apesar da mesma estagdo terminar a 28 de fevereiro, as vendas dos ultimos artigos ainda
acontecem nos primeiros dias do més de margo). Durante a estagao de inverno, as vendas
apresentam uma forte tendéncia crescente entre setembro e dezembro do ano anterior,

invertendo essa tendéncia a partir de janeiro do ano seguinte, que se mantém até marco.
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Figura 2: Graficos da série de vendas da categoria Bota.
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Figura 3: Graficos da série de vendas da categoria Botim.

37



Modelacio e Previsao de Vendas no Setor do Retalho de Calcado

Ano

— 2007
—— 2008
—— 2009
—— 2010

2011

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Més

2007 2008 2009 2010 2011

Ano

Figura 4: Graficos da série de vendas da categoria Sabrina.
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Figura 5: Graficos da série de vendas da categoria Sandalia.
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Figura 6: Graficos da série de vendas da categoria Sapato.
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O volume de vendas apresenta uma tendéncia de descida nos primeiros trés anos, subindo
ligeiramente no ano de 2010 e mantendo-se praticamente constante em 2011. Ao longo dos
cinco anos, observa-se também uma tendéncia de descida nas vendas entre setembro e
dezembro e uma ligeira tendéncia de subida entre janeiro e margo.

Os graficos da série da categoria Botim também apresentam um forte padrao sazonal anual.
Tal como na série da categoria Bota, fora da estagdo de inverno, isto é entre abril e agosto as
vendas sio pouco significativas. Durante a estagdo de inverno, as vendas apresentam uma
forte tendéncia crescente entre setembro e dezembro do ano anterior (quebrando ligeiramente
em novembro), invertendo essa tendéncia a partir de janeiro do ano seguinte, tendéncia essa
que se mantém até mar¢o. O volume de vendas apresenta uma ligeira tendéncia de descida em
2008 invertendo essa tendéncia a partir de 2009. Este crescimento das vendas a partir do ano
de 2009 também ¢ observado de um modo geral entre meses homologos.

A série da categoria Sabrina apresenta uma grande volatilidade. O ano de 2007 ¢é aquele que
regista o maior volume de vendas e o ano de 2010 é aquele que regista o menor volume de
vendas. Observa-se em cada ano ao longo do tempo uma alternancia na tendéncia e
globalmente o volume de vendas tem vindo a diminuir. Esta série ndo apresenta um padrao
sazonal claro, ao contririo das restantes. E visivel uma tendéncia de subida no inicio da
estacdao de verdo, sendo essa tendéncia invertida, a grosso modo, a partir de maio. Em alguns
anos nomeadamente em 2008, 2010 e 2011 observa-se uma inversio da tendéncia de descida
em julho, consequéncia provavelmente de um periodo de promog¢oes mais agressivo para
contrariar a quebra de vendas registada durante a estagao.

Os graficos da série da categoria Sandalia permitem observar um forte padrio sazonal anual.
Fora da estacdo de verao, isto ¢ entre outubro do ano anterior e fevereiro do ano seguinte as
vendas sio pouco significativas. Durante a esta¢ao de verdo, as vendas apresentam uma forte
tendéncia crescente entre marco e julho invertendo essa tendéncia apenas em agosto. O
volume de vendas apresenta uma tendéncia de subida nos primeiros quatro anos e mantendo-
se praticamente constante em 2011.

Os graficos da série da categoria Sapato também permitem observar um forte padrio sazonal
anual. Em cada ano, a série apresenta um movimento oscilatério com dois picos maximos em
abril e outubro e dois picos minimos em junho e novembro. O volume de vendas apresenta
uma tendéncia de subida no ano de 2008 invertendo essa tendéncia em 2009, tendéncia essa
que se tem mantido.

A excecio da série da categoria Sandalia, nenhuma das outras apresenta outliers (ver as caixas
de bigodes). Uma vez que as séries nao sao estacionarias em variancia porventura sera

necessaria uma transformacao logaritmica para estabilizar a mesma.
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4. MODELACAO E PREVISAO

Todo o trabalho de modelagao e previsio foi desenvolvido usando o soffware livre estatistico R
(http:/ /www.t-project.org/). Este soffware consiste num conjunto de packages cada um deles
orientado para o tratamento e resolucdo de problemas especificos. Cada package consiste num
conjunto de fungdes que quando invocadas executam rotinas de programacao. O soffware R
pode ser utilizado através do programa RS7udio, cujo layout se mostra na Figura 7, que consiste

num ambiente de programagio mais amigavel do que o ambiente de programagao

disponibilizado pelo R.
o, el j i D = B Project: (None) =
@ Untitled1 [ Workspace History =
[ [sourceonsave | Q # ~ =#Run | 29| _#Source ~| i £ [ i ImportDataset~ | 3 @

116 Top Level + R Script +

Console — (]| Files Plots Packages Help
> = Export+

Figura 7: Ambiente de modelagao e previsao.

Para a anilise das séries temporais em estudo foi utilizado o package Forecast que tem
implementados os métodos referidos no Capitulo 2 (Hyndman, 2012, Cryer, 2008). Todas as
séries foram analisadas usando a metodologia de alisamento exponencial e a metodologia
ARIMA. Os resultados dessa modelag¢ao encontram-se nas sec¢oes que se seguem.

Tal como referido, é incorreto avaliar o desempenho da previsio exclusivamente pelo ajuste
do modelo aos dados historicos. A avaliacio do desempenho deve ser efetuada usando dados
histéricos que nao foram utilizados no ajuste do modelo. Assim, para o efeito, o conjunto de
dados foi dividido em um conjunto de treino e um conjunto de teste. O conjunto de treino
consistiu nas vendas mensais dos anos de 2007, 2008, 2009 e 2010 (48 observagoes); o

conjunto de teste consistiu nas vendas mensais do ano de 2011 (12 observagdes).
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Os dados do conjunto de treino foram utilizados para o processo de estima¢ao e diagnostico.
Os dados do conjunto de teste foram utilizados para a selegio do modelo e avaliagaio do
desempenho de previsio.
Para melhor comparar a performance de previsio das duas abordagens, alisamento
exponencial e ARIMA, para cada uma das séries temporais foi decidido ajustar todos os
modelos de espaco de estado possiveis e todos os modelos ARIMA(p,d,q)x(P,D,Q)m onde
p ¢ g variaram entre 0 e 5 ¢ P e Q variaram entre 0 e 2. Estes valores maximos siao
genericamente aceites como admissiveis para a variacdo destes parametros.
No caso dos modelos de espago de estado foram considerados dois tipos de dados:

e Dados raw, e

® Dados transformados logaritmicamente.

No caso dos modelos ARIMA foram considerados oito tipos de dados:
e  Dados raw,

® Dados com diferenciacio simples (d =1),
® Dados com diferenciacio sazonal (D =1),
® Dados com diferenciacio simples e sazonal (d =D =1),

® Dados transformados logaritmicamente,

® Dados transformados logaritmicamente com diferenciacio simples (d =1),
® Dados transformados logaritmicamente com diferenciacio sazonal (D =1), e

® Dados transformados logaritmicamente com diferenciagdo simples e sazonal
(d=D=1).
Em cada abordagem, para cada tipo de dados, foi selecionado o modelo que:
® Apresentou o menor valor do parametro de avaliacio de desempenho de previsao
REQM para o conjunto de teste e
® Passou o teste estatistico de diagnodstico de residuos de Ljung-Box com um nivel de
significancia de 5%.
Todos os resultados de previsao relativos a dados pré-processados foram convertidos nas suas
escalas originais antes de se calcularem as medidas de avaliagao dos erros de previsao para que
fosse possivel a comparagao, em relagao ao desempenho do ajuste e desempenho de previsao,

entre os diferentes modelos e estratégias de transformagao dos dados.
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4.1 Modelagdo e previsdo por alisamento exponencial

4.1.1 Categoria Bota

Na Tabela 6 encontram-se as medidas de avaliacio dos erros de previsao dos modelos ETS
selecionados dentro (conjunto de treino) e fora da amostra (conjunto de teste) para a série de
vendas da categoria Bota. Para cada tipo de dados (dados raw e dados transformados
logaritmicamente) foi selecionado o modelo ETS que: (1) apresentou o menor valor da
REQM para o conjunto de teste e que (2) passou o teste de Ijung-Box com um nivel de
significancia de 5%. As medidas de avaliagdo apresentadas na Tabela 6 encontram-se definidas

na Seccio 2.2.

Medidas de avaliagdo dos erros de previsio dentro da amostra Ljung-
MODELO (2007-2010) Box
EM REQM EAM EPM EPAM | EEAM | Valor-p
ETS(M,Aq,A) -74.11 1024.02 | 67832 | -8.39% | 98.34% | 0.29 0.12
Log ETS(AAA) -216.27 | 1878.67 | 1081.70 | -12.12% | 36.51% | 0.46 0.16
MODELO Medidas de avaliacido dos erros de previsio fora da amostra (2011)
EM REQM EAM EPM EPAM
ETS (M,A4,A) -26.15 1682.70 1132.33 35.99% 69.22%
Log ETS (AAA) 699.82 1829.88 1140.54 -69.37% 98.20%

Tabela 6: Medidas de avaliagdo dos erros de previsio dos modelos ETS dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Bota.

Como se pode observar na Tabela 6, para os dados raw foi selecionado o modelo de espaco de
estado com erros multiplicativos, tendéncia amortecida aditiva e sazonalidade aditiva —
ETS(M,A4,A). Para os dados transformados logaritmicamente foi selecionado o modelo de
espaco de estado com erros aditivos, tendéncia aditiva e sazonalidade aditiva — ETS(A,A,A).
Atente-se que ambos os modelos passaram o teste estatistico de diagnoéstico de residuos de
Ljung-Box. De entre os dois modelos o que apresenta melhor desempenho de previsio é o
ETS(M,Ay,A), consequentemente este ¢ o modelo ETS selecionado para a previsao da série de
vendas da categoria Bota. Acrescente-se que, para além da REQM, todas as restantes medidas
de avaliagdo dos erros de previsio fora da amostra apresentam o menor valor no modelo
selecionado, isto ¢, no modelo ETS(M,A,A). Excetuando o EPAM, todas as medidas de
avaliagao dos erros de previsio dentro da amostra apresentam o menor valor no modelo
selecionado. Deve referir-se que o valor do EPAM fora da amostra, 69.22% ¢ bastante

elevado. Repare-se que o modelo ETS(M,A,A) esta de acordo com a andlise exploratéria da

d>

série apresentada na Seccdo 3.2. A Figura 8 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos
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residuos do modelo ETS(M,A,A). O cronograma mostra que os residuos apresentam um
comportamento semelhante a um ruido branco, como ¢é esperado. A FAC e a FACP mostram

que nio existe correlagao entre os residuos, como ¢ desejavel.
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Figura 8: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,A,A) para a Bota.

A Tabela 7 mostra medidas de avaliacio dos erros de previsaio do modelo ETS(M,A ,A)
apenas para os meses da esta¢ao de inverno do ano de 2011. O erro de previsio foi calculado
de acordo com a Equacdo 9 e o erro percentual foi calculado de acordo com a Equagao 11,
ambas apresentadas na secc¢do 2.2. O erro percentual mensal varia entre -2.8% (més de
dezembro) e -122.5% (més de outubro). Pode afirmar-se que os erros percentuais mensais sao

relativamente elevados.

Meés de 2011 Erro de previsio Erro percentual
Janeiro 2564 22.0%
Fevereiro 2263 36.0%
Marco 1237 73.2%
Setembro -728 -53.1%
Outubro -4096 -122.5%
Novembro -1768 -21.1%
Dezembro -360 -2.8%
EAM EPAM
Estag¢bes (Jan-Mar;Set-Dez) 1859.28 47.23%

Tabela 7: Medidas de avaliagao dos erros de previsao para os meses da esta¢ao de inverno do

ano de 2011 da categoria Bota.
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Selecionado o modelo ETS(M,A;,A) para a caracterizagdo da série de vendas da categoria
Bota, este foi novamente estimado utilizando agora todos os dados histéricos (60
observagoes). No quadro seguinte encontram-se as estimativas dos parametros de alisamento
desse modelo ETS(M,A,A) e as estimativas dos valores iniciais utilizados. Saliente-se o valor

bastante elevado do parametro de amortecimento, 0.98.

a Jij /4 1)
Parametros de 0.66 0.10 0.04 0.98
alisamento
L b, s, s, 85 s, Ss

4703.09 522.73 9895.47 | 5770.48 | 3487.84 | -1932.43 | -3907.18

Estados iniciais
Se S7 Sg So Sio Si1 Sio

-4468.68 | -4012.74 | -4191.05 | -4182.77 | -3032.23 | 670.70 | 5902.60

Na Figura 9 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Bota, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ETS(M,A,A), e (3) das previsdes de vendas da categoria Bota
para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsio de 80% (azul escuro) e 95% (azul
claro). Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo E'TS aos dados historicos e o modo como
este captou a tendéncia e a sazonalidade. Observe-se que as previsoes, como é esperado,
mantém o padriao de comportamento da série. Repare-se no aumento rapido da amplitude dos

intervalos de previsao a medida que o horizonte temporal da previsao aumenta.

— Vendas
— ETS
— Previsbes

Ano

Figura 9: Previsoes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Bota.
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4.1.2 Categoria Botim

Na Tabela 8 encontram-se as medidas de avaliacio dos erros de previsao dos modelos ETS
selecionados dentro e fora da amostra para a série de vendas da categoria Botim. Como se
pode observar na Tabela 8, para os dados raw foi selecionado o modelo de espago de estado
com erros multiplicativos, tendéncia amortecida aditiva e sazonalidade multiplicativa —
ETS(M,A;,M). Para os dados transformados logaritmicamente foi selecionado o modelo de
espaco de estado com erros aditivos, sem tendéncia e sazonalidade aditiva — ETS(A,N,A).
Atente-se que o modelo ETS(M,A,M) passou o teste de Ljung-Box mas o modelo
ETS(A,N,A) ndo passou este teste. Alids nenhum dos modelos ETS estimados para os dados
transformados logaritmicamente passou esse teste, tendo sido selecionado, de entre todos os
modelos, aquele que apresentou o menor valor da REQM para o conjunto de teste.
Consequentemente foi selecionado o modelo o ETS(M,A;,M) para a previsao da série de
vendas da categoria Botim, nio s6 porque apresenta melhor desempenho de previsio mas
também porque passou o teste de Ljung-Box. Acrescente-se que, para além da REQM, todas as
restantes medidas de avaliagio dos erros de previsio fora da amostra, a excecio do EM,
apresentam o menor valor no modelo selecionado. Excetuando o EM, todas as restantes
medidas de avaliagdo dos erros de previsio dentro da amostra apresentam o maior valor no
modelo selecionado. Esta situagdo é frequente, isto ¢, nem sempre todas as medidas de
avaliagaio dos erros de previsao dentro ou fora da amostra apresentam o menor valor no
modelo selecionado. Observe-se o0 EPAM fora da amostra da série do Botim, 119.12% ¢
superior a0 EPAM fora da amostra da série da Bota, 69.22%. Repare-se que o modelo

ETS(M,A;,M) esta de acordo com a analise exploratoria da série apresentada na Secgao 3.2.

Medidas de avaliacido dos erros de previsiao dentro da amostra Ljung-
MODELO (2007-2010) Box
EM REQM | EAM EPM EPAM | EEAM | Valor-p
ETS(M,Aq,M) 4.93 427.68 | 279.69 | -25.13% | 49.01% 0.55 0.06
Log ETS(AN,A) 12.52 426.23 | 258.40 | -8.46% 33.95% 0.51 0.04*

MODELO Medidas de avaliacido dos erros de previsio fora da amostra (2011)
EM REQM EAM EPM EPAM

ETS(M,Aq,M) -52.59 309.32 226.79 -110.87% | 119.12%

Log ETS(A,N,A) 31.47 390.23 293.29 -114.62% | 127.04%

Tabela 8: Medidas de avaliagdo dos erros de previsio dos modelos ETS dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Botim.
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A Figura 10 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,A;,M). O
cronograma mostra que os residuos apresentam um comportamento semelhante a um ruido
branco, como ¢ esperado. A FAC e a FACP mostram que nao existe correlagao significativa
entre os residuos, como ¢é desejavel. Observa-se que o pico no /g 24 da FACP esta

praticamente no limite do intervalo ndo comprometendo o diagndstico.
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Figura 10: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,A ;,M) para o Botim.
A Tabela 9 mostra medidas de avaliacio dos erros de previsio do modelo ETS(M,A;,M)
apenas para os meses da esta¢ao de inverno do ano de 2011. O erro percentual mensal varia
entre 2.8% (més de dezembro) e -21.3% (més de outubro). Observe-se que os erros
percentuais mensais da categoria Botim sao bastante mais baixos do que os erros percentuais

mensais da categoria Bota.

Meés de 2011 Erro de previsao Erro percentual
Janeiro -103 -4.0%
Fevereiro 345 17.8%
Marco 72 9.8%
Setembro -160 -7.0%
Outubro -833 -21.3%
Novembro 422 9.2%
Dezembro 137 2.8%
EAM EPAM
Estagoes (Jan-Mar;Set-Dez) 295.97 10.27%

Tabela 9: Medidas de avaliagao dos erros de previsao para os meses da esta¢ao de inverno do

ano de 2011 da categoria Botim.
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Atente-se que o EPAM relativo aos meses da estacdo de inverno da série do Botim, 10.27% ¢
bastante inferior ao EPAM relativo aos meses da estacao de inverno da série da Bota, 47.23%.
No quadro seguinte encontram-se as estimativas dos parametros de alisamento do modelo
ETS (M,A;,M), estimado utilizando agora todos os dados histéricos, e as estimativas dos
valores iniciais utilizados. Saliente-se o valor relativamente elevado do parametro de

amotrtecimento, 0.88.

Parametros de

. 0.84 1.1e-3 3e-04 0.88
alisamento

[ b, 5, s, S5 s, Ss

1802.12 | -59.34 2.14 1.98 2.01 1.50 | 0.56

Estados iniciais
Se 57 Sg So S10 Si1 Sio

0.10 0.07 0.10 0.19 0.37 0.89 1.50

Na Figura 11 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Botim, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ETS(M,A;,M), e (3) das previsoes de vendas da categoria Botim
para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsio de 80% (azul escuro) e 95% (azul
claro). Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo ETS aos dados historicos e o modo como
este captou a tendéncia e a sazonalidade. Observe-se que as previsoes, como ¢é esperado,
mantém o padrio de comportamento da série. Repare-se no aumento rapido da amplitude dos

intervalos de previsao a medida que o horizonte temporal da previsao aumenta.
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Figura 11: Previsdes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Botim.
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4.1.3 Categoria Sabrina

Na Tabela 10 encontram-se as medidas de avaliagao dos erros de previsao dos modelos ETS
selecionados dentro e fora da amostra para a série de vendas da categoria Sabrina. Como se
pode observar na Tabela 10, para os dados raw foi selecionado o modelo de espaco de estado
com erros multiplicativos, sem tendéncia e sazonalidade aditiva — ETS(M,N,A). Para os dados
transformados logaritmicamente foi selecionado o modelo de espaco de estado com erros
aditivos, sem tendéncia e sazonalidade aditiva — ETS(A,N,A). Atente-se que ambos os
modelos passaram o teste estatistico de diagnostico de residuos de Ljung-Box. De entre os dois
modelos o que apresenta melhor desempenho de previsio é o ETS(M,N,A),
consequentemente este ¢ o modelo ETS selecionado para a previsio da série de vendas da
categoria Sabrina. Acrescente-se que, para além da REQM, todas as restantes medidas de
avaliacao dos erros de previsao fora da amostra, a excecao do EPAM, apresentam o menor
valor no modelo selecionado. Todas as medidas de avaliagao dos erros de previsio dentro da
amostra apresentam o maior valor no modelo selecionado. Observe-se o EPAM fora da
amostra da série da Sabrina, 38.25% ¢ inferior a0 EPAM fora da amostra da série do Botim,
119.12% e inferior ao EPAM fora da amostra da série da Bota, 69.22%. Repare-se que o

modelo ETS(M,N,A) nido esta de acordo com a analise exploratoria da série apresentada na

Seccio 3.2.
Medidas de avaliagdo dos erros de previsiao dentro da amostra Ljung-
MODELO (2007-2010) Box
EM REQM | EAM EPM EPAM | EEAM | Valor-p
ETS(M,N,A) -29.86 380.08 | 263.18 | -11.98% | 34.90% 0.94 0.54
Log ETS(AN,A) -25.65 296.25 | 196.67 | -7.04% | 23.40% 0.70 0.08
MODELO Medidas de avaliagdo dos erros de previsio fora da amostra (2011)
EM REQM EAM EPM EPAM
ETS(M,N,A) 51.71 304.31 224.55 -5.64% 38.25%
Log ETS(A,N,A) 242.76 388.32 285.52 22.40% 34.88%

Tabela 10: Medidas de avaliacdao dos erros de previsaio dos modelos ETS dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Sabrina.

A Figura 12 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,N,A). O
cronograma mostra que os residuos apresentam um comportamento relativamente semelhante

a um ruido branco. Apesar dos valores dos residuos relativos aos meses setembro e outubro
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de 2010 serem um pouco mais elevados, este facto ndo compromete o diagnéstico ja que a

FAC e a FACP nio contém correlagoes significativas.
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Figura 12: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(M,N,A) para a Sabrina.

A Tabela 11 mostra medidas de avaliagio dos erros de previsio do modelo ETS(M,N,A)
apenas para os meses da estacao de verao do ano de 2011. O erro percentual mensal varia

entre -0.7% (més de maio) e -126.0% (més de julho).

Més de 2011 Erro de previsio Erro percentual
Marco 14 1.4%
Abril 574 36.4%
Maio -6 -0.7%
Junho -167 -35.9%
Julho -553 -126.0%
Agosto -144 -20.1%
Setembro 161 17.2%
EAM EPAM
Estacao (Mar-Set) 2313 33.95%

Tabela 11: Medidas de avaliagao dos erros de previsio para os meses da estagao de verao do

ano de 2011 da categoria Sabrina.
No quadro seguinte encontram-se as estimativas dos parametros de alisamento do modelo
ETS (M,N,A), estimado utilizando agora todos os dados historicos, e as estimativas dos

valores iniciais utilizados.
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Na Figura 13 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Sabrina, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ETS(M,N,A), e (3) das previsdes de vendas da categoria Sabrina
para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsio de 80% (azul escuro) e 95% (azul
claro). Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo ETS aos dados historicos e o modo como
este captou a tendéncia. Observe-se que as previsoes, como ¢ esperado, mantém o padrao de
comportamento da série. Repare-se no aumento rapido da amplitude dos intervalos de

previsao a medida que o horizonte temporal da previsao aumenta.

o 4
Parametros d
aEmeTos €1 0.86 le-04
alisamento
Ly S S, 3 Sy S5 Se

1751.07 | -453.50 | -475.29 -76.06 -6.69 75.95 154.24

Estados iniciais
S7 53 So S10 Si1 Sio

25.11 314.56 546.41 372.05 | -27.42 | -449.36

— Vendas
— ETS
— Previstes

Ano

Figura 13: Previsoes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Sabrina.

4.1.4 Categoria Sandalia

Na Tabela 12 encontram-se as medidas de avaliagao dos erros de previsao dos modelos ETS
selecionados dentro e fora da amostra para a série de vendas da categoria Sandalia. Como se
pode observar na Tabela 12, para os dados raw foi selecionado o modelo de espaco de estado
com erros aditivos, tendéncia aditiva e sazonalidade aditiva — ETS(A,A,A). Para os dados
transformados logaritmicamente foi selecionado o modelo de espaco de estado com erros

aditivos, sem tendéncia e sazonalidade aditiva — ETS(A,N,A). Atente-se que o modelo
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ETS(A,N,A) passou o teste de Ljung-Box mas o modelo ETS(A,A,A) nio passou este teste.
Alias nenhum dos modelos ETS estimados para os dados raw passou esse teste, tendo sido
selecionado, de entre todos os modelos, aquele que apresentou o menor valor da REQM para
o conjunto de teste. Apesar de nao ter passado o teste de Ijung-Box decidiu-se selecionar o
modelo o ETS(A,A,A) para a previsao da série de vendas da categoria Sandalia porque este
apresenta muito melhor desempenho de previsio, com valores da REQM e do EAM
consideravelmente inferiores aos do seu rival. Acrescente-se que a REQM, o EAM e o EM
fora da amostra apresentam o menor valor no modelo selecionado nio acontecendo o mesmo
em relacio a0 EPM e ao EPAM. Excetuando o EM e a REQM, todas as restantes medidas de
avaliagio dos erros de previsao dentro da amostra apresentam o maior valor no modelo
selecionado. Como ja foi referido esta situagdo ¢é frequente. Observe-se o EPAM fora da
amostra da série da Sandalia, 12889.20% ¢ muito superior ao EPAM fora da amostra da série
da Sabrina, 38.25%, ao EPAM fora da amostra da série do Botim, 119.12% e ao EPAM fora
da amostra da série da Bota, 69.22%. Repare-se que o modelo ETS(A,A,A) esta de acordo

com a analise exploratoria da série apresentada na Secgao 3.2.

Medidas de avaliacido dos erros de previsiao dentro da amostra 1
SUNG-
MODELO (2007-2010) Box
EM REQM EAM EPM EPAM | EEAM | Valor-p
ETS(AAA) -103.63 | 1802.00 | 1346.83 | 466.94% | 2638.46% | 0.46 0.02*
Log ETS(A,N,A) -200.10 | 1938.61 | 972.40 -22.41% 47.81% 0.33 0.18
Medidas de avaliagdo dos erros de previsao fora da amostra (2011)
MODELO
EM REQM EAM EPM EPAM
ETS(AAA) 505.78 2015.27 1486.89 -12841.70% | 12889.20%
Log ETS(A,N,A) 5272.15 8202.03 5272.47 52.36% 84.72%

Tabela 12: Medidas de avaliaciao dos erros de previsaio dos modelos ETS dentro e fora da
amostra para a série de vendas da categoria Sandalia.
A Figura 14 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(A,A,A).
Atente-se que apesar deste modelo nao ter passado o teste de Ljung-Box, o cronograma mostra
que os residuos apresentam um comportamento semelhante a um ruido branco, como ¢
desejavel. A FAC e a FACP mostram que nao existe correlagio significativa entre os residuos.
Observa-se que o pico no /g 11 da FAC esta apenas um pouco fora do limite do intervalo nao
comprometendo de modo algum o diagnostico. A Tabela 13 mostra medidas de avaliagao dos

erros de previsao do modelo ETS(A,A,A) apenas para os meses da estagao de verdo do ano de
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2011. O erro percentual mensal varia entre 5.0% (més de agosto) e -107.3% (més de marco).
Atente-se que o EPAM relativo aos meses da esta¢do de verdo da série da Sabrina, 33.95% ¢

equivalente a0 EPAM relativo aos meses da estagao de verdo da série da Sandalia, 32.03%.
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Figura 14: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(A,A,A) para a Sandalia.

Més de 2011 Erro de previsao | Erro percentual
Marco -907 -107.3%
Abril 2722 33.7%
Maio 2496 17.5%
Junho 907 5.4%
Julho 5166 23.6%
Agosto 548 5.0%
Setembro -820 -31.6%
EAM EPAM
Estacao (Mar-Set) 1937.9 32.03%

Tabela 13: Medidas de avaliagao dos erros de previsio para os meses da estagao de verao do

ano de 2011 da categoria Sandalia.

No quadro seguinte encontram-se as estimativas dos parametros de alisamento do modelo
ETS (A,A,A), estimado utilizando agora todos os dados historicos, e as estimativas dos valores
iniciais utilizados.

Na Figura 15 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Sandalia, (2)
dos valores ajustados pelo modelo ETS(A,A,A), e (3) das previsdes de vendas da categoria
Sandalia para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsao de 80% (azul escuro) e 95%
(azul claro). Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo ETS aos dados histéricos e o modo

54



Modelacio e Previsao de Vendas no Setor do Retalho de Calcado

como este captou a tendéncia e a sazonalidade. Observe-se que as previsdes, como ¢ esperado,
mantém o padrio de comportamento da série. Repare-se no aumento rapido da amplitude dos

intervalos de previsao a medida que o horizonte temporal da previsao aumenta.

o Jij /4
Pardmetrosde |76 | e 0a | e
alisamento
N b, s, s, 85 s, Ss
3366.39 119.11 -5363.09 | -5202.35 | -5029.43 | -2746.81 | 4483.87
Estados iniciais
Se S7 Sg So Sio Si1 Sio
12018.74 | 10188.84 | 6646.10 345.35 | -4085.03 | -5583.82 | -5672.39
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Figura 15: Previsdes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Sandalia.

4.1.5 Categoria Sapato

Na Tabela 14 encontram-se as medidas de avaliagdo dos erros de previsio dos modelos ETS
selecionados dentro e fora da amostra para a série de vendas da categoria Sapato. Como se
pode observar na Tabela 14, para os dados raw foi selecionado o modelo de espago de estado
com erros multiplicativos, sem tendéncia e sazonalidade multiplicativa — ETS(M,N,M). Para os
dados transformados logaritmicamente foi selecionado o modelo de espaco de estado com
erros aditivos, tendéncia aditiva e sazonalidade aditiva — ETS(A,A,A). Atente-se que nenhum
dos modelos passou o teste de Ljung-Box, significando isto que nenhum dos modelos ETS
estimados, quer para os dados raw quer para os dados transformados logaritmicamente, passou
esse teste, tendo sido selecionado o modelo que apresentou o menor valor da REQM para o
conjunto de teste. Sendo assim, selecionou-se o modelo ETS(A,A,A) para a previsao da série

de vendas da categoria Sapato, visto que de entre os dois modelos é o que apresenta melhor
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desempenho de previsio. Saliente-se que na previsio com modelagao de espago de estado,
apenas na série desta categoria o modelo selecionado corresponde a dados transformados
logaritmicamente. Acrescente-se que, para além da REQM, todas as restantes medidas de
avaliacio dos erros de previsio fora da amostra apresentam o menor valor no modelo
selecionado. Excetuando o EM e a REQM, todas as restantes medidas de avaliacio dos erros
de previsio dentro da amostra apresentam o menor valor no modelo selecionado. Observe-se
o EPAM fora da amostra da série do Sapato, 45.59% ¢ superior ao EPAM fora da amostra da
série da Sabrina, 38.25%, mas ¢é inferior a0 EPAM fora da amostra da série da Bota, 69.22%,
20 EPAM fora da amostra da série do Botim, 119.12% e ao EPAM fora da amostra da série da
Sandalia, 12889.20%. Repare-se que o modelo ETS(A,A,A) estd de acordo com a analise

exploratoria da série apresentada na Secgao 3.2.

Medidas de avaliagdo dos erros de previsiao dentro da amostra Ljung-
MODELO (2007-2010) Box
EM REQM EAM EPM EPAM | EEAM | Valor-p
ETS(M,N,M) -2.61 726.96 589.89 | -1.45% | 12.04% 0.45 0.01%
Log ETS(A,AA) 12.2 732.39 57423 | -1.03% | 11.63% 0.44 O
MODELO Medidas de avalia¢do dos erros de previsio fora da amostra (2011)

EM REQM EAM EPM EPAM
ETS(M,N,M) -1350.68 1483.71 1350.68 -45.59% 45.59%
Log ETS(A,ALA) -1213.34 1357.60 1213.34 -41.13% 41.13%

Tabela 14: Medidas de avaliaciao dos erros de previsaio dos modelos ETS dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Sapato.

A Figura 16 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(A,A,A).
Atente-se que este modelo ndo passou o teste de Ljung-Box, e apesar do cronograma mostrar
um comportamento semelhante a um ruido branco, a FAC e a FACP mostram correlacbes
significativas no /ag 24 ¢ a FACP ainda também no /g 16. Contudo, este foi de entre todos os
modelos estimados, aquele que apresentou melhor desempenho global.

A Tabela 15 mostra medidas de avaliagao dos erros de previsao do modelo ETS(A,A,A) para
os meses do ano de 2011. O erro percentual mensal varia entre -5.9% (més de janeiro) e -

65.9% (més de junho).

56



Modelacio e Previsao de Vendas no Setor do Retalho de Calcado

< ] =

o (=)

N_ ______________________________________________________ N

o (=]
. 1] [l s

< = |I|‘ ‘|‘ ‘IH| ||‘| | |I \‘|| % S

o™

7 g

s <

7] e

Figura 16: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ETS(A,A,A) para o Sapato.

Més de 2011 Erro de previsao | Erro percentual
Janeiro -157 -5.9%
Fevereiro -207 -6.1%
Marco -1559 -41.2%
Abril -1510 -38.1%
Maio -1639 -55.1%
Junho -1227 -65.9%
Julho -1346 -65.0%
Agosto -1227 -45.3%
Setembro -1426 -31.9%
Outubro -2485 -64.3%
Novembro -1037 -47.7%
Dezembro -740 -27.0%

Tabela 15: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos meses de 2011 da categoria Sapato.

No quadro seguinte encontram-se as estimativas dos parametros de alisamento do modelo

ETS (A,A,A), estimado utilizando agora todos os dados historicos, e as estimativas dos valores

iniciais utilizados.

o 4
Pardmetros de | 5 le-04 | 3e-04
alisamento
N s, s, 85 s, Ss
8.40 5.9e-03 -0.10 -0.23 0.45 0.40 -0.04
Estados iniciais
S6 S7 Sg Sg Sio St Sio
-0.23 -0.34 0.05 0.24 0.24 -0.08 -0.36
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Na Figura 17 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Sapato, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ETS(A,A,A), e (3) das previsoes de vendas da categoria Sapato
para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsio de 80% (azul escuro) e 95% (azul
claro). Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo ETS aos dados historicos e o modo como
este captou razoavelmente a tendéncia e a sazonalidade. Observe-se que as previsoes, como ¢
esperado, mantém o padrio de comportamento da série. Repare-se no aumento da amplitude

dos intervalos de previsio a medida que o horizonte temporal da previsao aumenta.
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Figura 17: Previsdes de vendas do modelo ETS para o ano de 2012 da categoria Sapato.

4.2 Modelagio e previsio ARIMA

4.2.1 Categoria Bota

Na Tabela 16 encontram-se as medidas de avaliagio dos erros de previsio dos modelos
ARIMA selecionados dentro (conjunto de treino) e fora da amostra (conjunto de teste) para a
série de vendas da categoria Bota. Para cada tipo de dados (dados raw, dados com
diferenciacao simples, dados com diferenciagcao sazonal, dados com diferencia¢ao simples e
sazonal, dados transformados logaritmicamente, dados transformados logaritmicamente com
diferenciacao simples, dados transformados logaritmicamente com diferenciagdo sazonal, e
dados transformados logaritmicamente com diferenciagao simples e sazonal) foi selecionado o
modelo ARIMA que: (1) apresentou o menor valor da REQM para o conjunto de teste e que
(2) passou o teste de Ijung-Box com um nivel de significancia de 5%. As medidas de avaliagdo
apresentadas na Tabela 16 encontram-se definidas na Sec¢dao 2.2. Os modelos encontram-se
ordenadas pelo valor da REQM para o conjunto de teste, do melhor para o pior desempenho.

Como se pode observar na Tabela 16, o modelo que apresentou melhor desempenho de
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previsio foi o modelo ARIMA (2,1,5)%(L,0,1) ,, para os dados transformados

logaritmicamente (com diferenciacdo simples), consequentemente este é o modelo ARIMA

selecionado para a previsio da série de vendas da categoria Bota. Atente-se que todos os

modelos passaram o teste estatistico de diagnéstico de residuos de Ljung-Box. Excetuando a

REQM, todas as medidas de avaliagao dos erros de previsao fora da amostra apresentam um

valor superior no modelo selecionado, o que ¢ habitual, como ja foi referido. Todas as

medidas de avaliagao dos erros de previsao dentro da amostra apresentam um valor superior

no modelo selecionado.

Medidas de avaliacdo dos erros de previsiao dentro da amostra Ljung-
MODELO (2007-2010) Box

EM | REQM | EAM EPM | EPAM | EEAM Vaéor'
Log ARIMA (2,1,5)x(1,0,1) ., | -29.11 | 121536 | 759.72 | -16.62% | 36.24% | 032 | 0.88
ARIMA(2,1,2)%(2,1,2) 1, -0.83 | 74059 | 45379 | 2011% | 4855% | 019 | 0.83
Log ARIMA (5,1,1)%(2,1,2) 1, | 397.11 | 1061.82 | 608.77 | -7.43% | 25.08% | 026 | 1.00
ARIMA(3,1,5)%(2,0,0) , | -109.81 | 1019.78 | 753.30 | -108.89% | 208.67% | 032 | 0.42
ARIMA (0,0,0)%(1,1,2) 1, 146.82 | 951.62 | 55638 | -20.86% | 33.86% | 024 | 0.75
Log ARIMA (5,0,1)%(0,0,1) 1, | -121.87 | 2546.64 | 1366.86 | -23.87% | 53.21% | 058 | 0.73
ARIMA (5,0,1)%(1,0,2) ., 116,51 | 1051.82 | 81535 | -11517% | 183.10% | 035 | 0.26
Log ARIMA (1,0,2)x(L,1,2) , | 23278 | 960.50 | 561.49 | -17.17% | 31.85% | 024 | 1.00

Medidas de avaliagido dos erros de previsio fora da amostra (2011)
MODELO
EM REQM EAM EPM EPAM

Log ARIMA (2,1,5)%(1,0,1),, | -266.93 753.73 485.84 | -109.48% | 124.30%
ARIMA(2,1,2)%(2,1,2) 1, 25.34 813.66 588.14 | -3472% | 119.98%

Log ARIMA (5,1,1)%(2,1,2), | 5526 831.47 49491 | -130.97% | 150.39%
ARIMA(3,1,5)%(2,0,0) 1, -212.22 871.07 364.68 31.96% 48.93%
ARIMA (0,0,0)%(1,1,2) 1, -83.02 904.68 59233 | -140.80% | 193.84%

Log ARIMA (5,0,1)x(0,0,1) , | -80.57 927.83 686.99 | -266.51% | 282.46%
ARIMA(5,0,1)x(1,0,2) ,, -424.04 937.69 460.82 | -169.43% | 187.25%

Log ARIMA (1,0,2)x(L1,2) , | -351.60 1101.60 590.00 | -191.98% | 202.96%
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Tabela 16: Medidas de avaliacdao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Bota.

Repare-se que o modelo ARIMA (2,1,5)%(L,0,1) ,, com dados transformados

logaritmicamente esta de acordo com a analise exploratoria da série apresentada na Secgdo 3.2.

A Figura 18 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA

(2,1,5))((1,0,1) 12 O cronograma mostra que os residuos apresentam um comportamento

relativamente semelhante a um ruido branco. Apesar dos valores dos residuos relativos aos

meses junho e julho de 2010 serem um pouco mais elevados, este facto ndao compromete o

diagnoéstico ja que a FAC e a FACP nao contém correlagoes significativas.

FAC

-02 00 02 04

04

Lag

FACP

04

Lag

Figura 18: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA (2,1,5)%(1,0,1) ,, para

a Bota.

Més de 2011 Erro de previsio | Erro percentual
Janeiro -833 -7.1%
Fevereiro 746 11.9%
Marco 15 0.9%
Setembro 327 23.9%
Outubro -1298 -38.8%
Novembro -67 -0.8%
Dezembro -1913 -14.7%

EAM EPAM
Estagoes (Jan-Mar;Set-Dez) 742.68 14.00%
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Tabela 17: Medidas de avaliagao dos erros de previsao para os meses da estagao de inverno do

ano de 2011 da categoria Bota.

A Tabela 17 mostra medidas de avaliaggo dos erros de previsio do modelo
ARIMA(2, 1,5))((1, 0,1) 1 apenas para os meses da estagao de inverno do ano de 2011. O erro

de previsao foi calculado de acordo com a Equagao 9 e o erro percentual foi calculado de
acordo com a Equac¢io 11, ambas apresentadas na secgdao 2.2. O erro percentual mensal varia

entre -0.8% (més de novembro) e -38.8% (més de outubro).
Selecionado o modelo ARIMA(2, 1,5))((1, 0,1) 1» para a caracterizacdo da série de vendas da
categoria Bota, este foi novamente estimado utilizando agora todos os dados histéricos (60
observagoes) e a sua equagao é:
(1-1.7327B+0.9955B)(1-0.9368B" ) (1- B)log (¥, ) =

=(1-2.44858+2.0479B% —0.4024B" — 0.2003B* +0.0338B° ) (1-0.6974B" )¢,

Na Figura 19 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Bota, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ARIMA(Z, 1,5)><(1,0,1)12, e (3) das previsoes de vendas da

categoria Bota para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsio de 80% (azul escuro) e
95% (azul claro). Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo ARIMA aos dados histéricos e
o modo como este captou a tendéncia e a sazonalidade. Observe-se que as previsdes, como ¢
esperado, mantém o padrio de comportamento da série. Repare-se que a amplitude dos
intervalos de previsio aumenta a medida que o horizonte temporal da previsio aumenta, mas

¢ inferior fora dos meses da estacio de inverno.

— Vendas
— ARIMA
— Previsdes

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013
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Figura 19: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Bota.

4.2.2 Categoria Botim

Como se pode observar na Tabela 18, o modelo que apresentou melhor desempenho de

previsio foi o modelo ARIMA (5,0,2)%(0,1,0) ,, para os dados transformados

logaritmicamente (com diferenciagio sazonal), consequentemente este ¢ o modelo ARIMA

selecionado para a previsao da série de vendas da categoria Botim. Atente-se que todos os

modelos passaram o teste estatistico de diagnodstico de residuos de Ljung-Box. Excetuando o

EPM e o EPAM, todas as medidas de avaliacio dos erros de previsdo fora da amostra

apresentam um valor inferior no modelo selecionado.

Medidas de avaliacido dos erros de previsiao dentro da amostra

Ljung-
MODELO (2007-2010) Box
EM | REQM | EAM | EPM | EPAM | EEAM | Valorp

Log ARIMA(S5,0.2)X(0.10) | 4o 05 | 59167 | 22698 | 755% | 3104% | 045 | 096
12

ARIMA(0,0,2)x(0,1,1) 1, | 9224 | 33542 | 199.86 | -14.14% | 59.88% | 0.39 0.66

ARIMA(5,1,3)%(0,0,0)., | 7528 | 47743 | 32028 | -66.00% | 123.16% | 0.63 0.11

ARIMA(4,0,2)%(L,0,1) 1, | 28.67 | 32486 | 22331 | -32.59% | 60.20% | 0.44 0.76

Log ARIMA(L,1,2)X(0,1,2) 1, | 7867 | 31230 | 18895 | -2.69% | 2549% | 037 0.97

Log ARIMA (0,1,4)%(1,0,0) 1, | 14575 | 46871 | 27592 | -11.86% | 42.44% | 054 | 0.49

ARIMA(5,1,5)%(0,1,0), | 5045 | 28234 | 17259 | 6.70% | 50.38% | 0.34 1.00

Log ARIMA(2.0.0)X(L0.0) |1y 3 | 4o7o1 | 26600 | 1590% | 4427% | 052 | 054
12

Medidas de avaliagdo dos erros de previsio fora da amostra (2011)
MODELO
EM REQM EAM EPM EPAM
Log ARIMA(5,0,2)x(0.1,0) |y ¢ 34712 | 27854 | -186.83% | 199.31%
12
ARIMA (0,0,2)x(0,1,1) 1, -79.62 428.60 346.18 | -224.30% | 236.83%
ARIMA(5,1,3)%(0,0,0) -154.55 468.94 354.82 4731% | 84.67%
ARIMA (4,0,2)%(1,0,1) ,, -247.45 502.34 41381 | -183.29% | 189.30%
Log ARIMA (1,1,2)%(0,1,2) , | -33.94 513.47 43453 | -269.93% | 288.93%
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Log ARIMA (0,1,4)%(1,0,0) ,, | -356.20 527.33 454.85 411.30% | 413.44%

ARIMA(5,1,5)%(0,1,0) ,, -638.95 769.33 663.80 | -497.33% | 497.87%

Log ARIMA (2,0.0)%(1.0.0) 280.87 898.87 656.33 | -256.78% | 283.44%
12

Tabela 18: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Botim.

Todas as medidas de avaliagio dos erros de previsao dentro da amostra apresentam um valor

superior no modelo selecionado.
Repare-se que o modelo ARIMA (5,0,2)%(0,1,0) ,, com dados transformados

logaritmicamente esta de acordo com a analise exploratéria da série apresentada na Secc¢ao 3.2.

A Figura 20 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA
(5,0,2)%(0,1,0) ,. O cronograma mostra que os residuos apresentam um comportamento

relativamente semelhante a um ruido branco. Apesar dos valores dos residuos relativos aos
meses junho e julho de 2010 serem um pouco mais elevados, este facto naio compromete o

diagnéstico ja que a FAC e a FACP nio contém correlagSes significativas.
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Figura 20: Cronograma, FAC ¢ FACP dos residuos do modelo ARIMA (5,0,2)%(0,1,0),,

para o Botim.
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A Tabela 19 mostra medidas de avaliagio dos erros de previsio do modelo
ARIMA(S, O,Z)X(O, 1,0)12 apenas para os meses da estagao de inverno do ano de 2011. O

erro percentual mensal varia entre 0.1% (més de janeiro) e -63.2% (més de margo).
Atente-se que o EPAM relativo aos meses da estagao de inverno da série do Botim, 16.52% ¢
ligeiramente superior ao EPAM relativo aos meses da estagdo de inverno da série da Bota,

14.00%.

Més de 2011 Erro de previsio | Erro percentual
Janeiro 3 0.1%
Fevereiro 45 2.3%
Marco -462 -63.2%
Setembro 467 20.3%
Outubro -258 -6.6%
Novembro 728 15.8%
Dezembro 349 7.2%
EAM EPAM
Estagoes (Jan-Mar;Set-Dez) 330.45 16.52%

Tabela 19: Medidas de avaliacao dos erros de previsao para os meses da estagao de inverno do

ano de 2011 da categoria Botim.

O modelo ARIMA (5,0,2)%(0,1,0) 1, para a séric de vendas da categoria Botim, estimado

utilizando agora todos os dados histéricos tem equagao:

(1+0.99528-0.2543B" —0.6953B° —0.0066B* +0.0708B° ) (1- B"* ) log (¥, ) =
=(1+1.7136B +1.0000B" )¢,
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— Vendas
— ARIMA
— Previstes

Figura 21: Previsoes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Botim.

Na Figura 21 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Botim, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ARIMA(S, 0, 2))((0, 1, 0) 1> € (3) das previsdes de vendas da

categoria Botim para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsio de 80% (azul escuro) e
95% (azul claro). Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo ARIMA aos dados histéricos e
o modo como este captou a tendéncia e a sazonalidade. Observe-se que as previsoes, como ¢é
esperado, mantém o padrao de comportamento da série. Repare-se que a amplitude dos
intervalos de previsio aumenta a medida que o horizonte temporal da previsio aumenta, mas

¢ inferior fora dos meses da estacdo de inverno.

4.2.3 Categoria Sabrina

Como se pode observar na Tabela 20, o modelo que apresentou melhor desempenho de
previsaio foi o modelo ARIMA (5, 0,5)X(2, 1,0) » para os dados raw (com diferenciagao

sazonal), consequentemente este ¢ o modelo ARIMA selecionado para a previsao da série de
vendas da categoria Sabrina. Atente-se que todos os modelos passaram o teste estatistico de
diagnoéstico de residuos de Ijung-Box. Excetuando a REQM, todas as medidas de avaliagao dos
erros de previsao fora da amostra apresentam um valor superior no modelo selecionado.

Todas as medidas de avaliagio dos erros de previsao dentro da amostra apresentam um valor
supetior no modelo selecionado. Repare-se que o modelo ARIMA (5,0,5)%(2,1,0) ,, com

dados raw esta de acordo com a analise exploratéria da série apresentada na Secgao 3.2.
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A Figura 22 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA

(5,0,5)%(2,1,0) ,. O cronograma mostra que os residuos apresentam um comportamento

relativamente semelhante a um ruido branco. Apesar dos valores dos residuos relativos aos

meses maio e junho de 2008 serem um pouco mais elevados, este facto nio compromete o

diagnéstico ja que a FAC e a FACP nio contém correlagbes significativas.

Medidas de avaliacido dos erros de previsiao dentro da amostra Ljung-
MODELO (2007-2010) B
EM | REQM | EAM EPM | EPAM | EEAM | Valorp
ARIMA (5,0,5)%(2,1,0) 1, | -51.83 | 26479 | 173.94 | -1324% | 33.91% | 0.62 0.86
ARIMA (1,0,0)x(2,0,1) 1, 2148 | 34477 | 24013 | -20.09% | 36.67% | 0.86 0.97
Log ARIMA (0,0,2)X(1,1,0) , | -9038 | 231.58 | 148.63 | -21.79% | 29.42% | 0.53 0.22
ARIMA (L,1,1)x(2,0,1) -38.63 | 344.04 | 24451 | -20.03% | 37.08% | 0.88 0.93
Log ARIMA (0,0,2)%(2,0,0) 1, | 64.94 | 40259 | 22918 | -1329% | 32.25% | 0.82 0.12
Log ARIMA (2,1,5)%(0,1,0), | -2.00 | 20843 | 137.07 | -270% | 22.04% | 0.49 0.92
ARIMA (2,1,2)%(1,1,0) 1, 597 | 32340 | 20278 | -292% | 36.63% | 0.73 0.89
Log ARIMA (5,1,5)%(2,0,0), | 850 | 25738 | 17561 | -6.78% | 22.53% | 0.63 0.33
Medidas de avaliacido dos erros de previsio fora da amostra (2011)
MODELO
EM REQM EAM EPM EPAM
ARIMA(5,0,5)%(2,1,0) 1, 84.87 240.51 187.01 1290% | 30.70%
ARIMA (1,0,0)%(2,0,1) 1, 17.19 242.44 197.62 | -11.98% | 33.47%
Log ARIMA (0,0,2)x(1,1,0) , | 11531 261.08 196.84 7.39% 28.66%
ARIMA (L L1)x(2,0,1) 5 111.36 268.83 195.78 4.99% 27.44%
Log ARIMA (0,0,2)%(2,0,0),, | 105.11 272.53 198.55 0.98% 28.91%
Log ARIMA (2,1,5)%(0,1,0) ,, 64.70 279.73 214.05 0.56% 31.83%
ARIMA (2,1,2)%(1,1,0) ,, 192.84 321.65 233.61 22.83% 33.40%
Log ARIMA (5,1,5)%(2,0,0), | 27237 408.46 304.96 24.76% | 36.72%

Tabela 20: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Sabrina.
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Figura 22: Cronograma, FAC ¢ FACP dos residuos do modelo ARIMA (5,0,5)%(2,1,0) ,

para a Sabrina.

A Tabela 21 mostra medidas de avaliaggo dos erros de previsio do modelo
ARIMA (5, O,5)X(2, 1,0) 12 apenas para os meses da estagao de verao do ano de 2011. O erro

percentual mensal varia entre -2.7% (meés de agosto) e -59.9% (més de julho).

Meés de 2011 Erro de previsio Erro percentual
Marco -124 -12.1%
Abril 134 8.5%
Maio -117 -12.7%
Junho -91 -19.6%
Julho -263 -59.9%
Agosto -19 -2.7%
Setembro 250 26.7%
EAM EPAM
Estacdo (Mar-Set) 142.37 20.28%

Tabela 21: Medidas de avaliacdao dos erros de previsiao para os meses da estagao de verao do

ano de 2011 da categoria Sabrina.

O modelo ARIMA(5,0,5)%(2,1,0) 1, para a séric de vendas da categoria Sabrina, estimado

utilizando agora todos os dados histéricos tem equagao:
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(1+1557B+0.3406 B —0.1591B° —0.0148B" —0.45908° ) (1+0.5151B"* —0.1359B>* ) (1- B” ), =
= (1+1.0652B +1.4308B" +0.8260B° +0.6067B* —0.2901B" )¢,

— Vendas
— ARIMA
— Previsbes

Figura 23: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Sabrina.

Na Figura 23 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Sabrina, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ARIMA(S, O,5)><(2, 1,0) > € (3) das previsoes de vendas da

categoria Sabrina para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsao de 80% (azul escuro)
e 95% (azul claro). Saliente-se a dificuldade de ajuste do modelo ARIMA aos dados historicos.
Observe-se que as previsdes, como ¢é esperado, tentam manter o padrao de comportamento da
série. Repare-se que curiosamente a amplitude dos intervalos de previsio mantém-se

razoavelmente constante a medida que o horizonte temporal da previsio aumenta.
4.2.4 Categoria Sandalia

Como se pode observar na Tabela 22, o modelo que apresentou melhor desempenho de
previsao foi o modelo ARIMA (3,0,1)><(1,1,0) 1» para os dados raw (com diferenciacdo

sazonal), consequentemente este ¢ o modelo ARIMA selecionado para a previsao da série de

vendas da categoria Sandalia.

Medidas de avaliacido dos erros de previsio dentro da amostra (2007- Ljung-
MODELO 2010) Box

EM | REQM | EAM EPM EPAM | EEAM | Valor-p
ARIMA (3,0,1)%(1,1,0) ,, 39322 | 178279 | 1005.61 | -663.55% | 1359.57% | 0.34 0.67
Log ARIMA(0,0,3)x(0,1,0) 1, | 442.67 | 1937.27 | 971.58 | -3893% | 75.18% | 0.33 0.92
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ARIMA(0,1,0)%(0,1,0) ;, 157 | 220647 | 1196.30 | -350.21% | 406.10% | 0.41 0.33
ARIMA (3,0,3)%(1,0,0) ,, 36241 | 2029.58 | 1350.97 | -310.83% | 2906.64% | 0.46 0.39
Log ARIMA (4,0,0)%(1,0,0) , | 1167.13 | 2537.48 | 1376.52 | -62.86% | 112.09% | 0.47 0.21
ARIMA (5,1,3)%(1,0,0),, 100.67 | 1818.99 | 1266.89 | 782.16% | 2673.12% | 0.43 0.29
Log ARIMA (5,1,2)%(2,0,0), | 1019.99 | 2327.13 | 1261.33 | -39.23% | 89.85% | 0.43 0.47
Log ARIMA (1,1,3)%(0,1,0) , | -770.17 | 3208.71 | 139637 | -72.58% | 91.96% | 0.48 0.96
Medidas de avalia¢do dos erros de previsao fora da amostra (2011)
MODELO
EM REQM EAM EPM EPAM
ARIMA (3,0,1)%(1,1,0) 1, -132.88 461.46 35020 | -40.64% | 86.76%
Log ARIMA(0.0.3)%(0.10) | 5000 | S50t | ao0s0 | aasove | 7523%
12
ARIMA(0,1,0)%(0,1,0), -246.08 562.85 401.58 9.12% 58.14%
ARIMA (3,0,3)%(1,0,0) ,, -18.85 904.45 717.53 | -3552.79% | 3573.33%
Log ARMA(40.0)%(L0.0) | o355 | o754 | 67727 | sasowe | s701%
12
ARIMA (5,1,3)%(1,0,0) 116415 | 141556 | 121246 | -8357.72% | 8374.60%
Log ARIMA(5.L.2)X(2,0.0) | 10070 | 230000 | 150808 | 143.06% | 173.53%
12
Log ARIMA (L1,3)x(0,1,0) 1, | 464295 | 728672 | 4643.08 | 55.63% 61.79%

Tabela 22: Medidas de avaliagao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Sandalia.

Atente-se que todos os modelos passaram o teste estatistico de diagnostico de residuos de
Ljung-Box. Excetuando a REQM e o EAM, todas as medidas de avaliagdo dos erros de
previsao fora da amostra apresentam um valor superior no modelo selecionado. Excetuando a
REQM todas as medidas de avaliagao dos erros de previsio dentro da amostra apresentam um

valor superior no modelo selecionado.

Repare-se que o modelo ARIMA (3,0,1))((1,1,0) 1» com dados raw esta de acordo com a
analise exploratoria da série apresentada na Secc¢ao 3.2. A Figura 24 mostra o cronograma, a
FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA(3, 0,1)><(1, 1, 0) 12 O cronograma mostra que
os residuos apresentam um comportamento semelhante a um ruido branco, como é esperado.

A FAC e a FACP mostram que nao existe correlagdo entre os residuos, como ¢é desejavel.
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Figura 24: Cronograma, FAC ¢ FACP dos residuos do modelo ARIMA (3,0,1)%(1,1,0) ,, para

A Tabela 23 mostra medidas

a Sandalia.

de avaliagio dos erros de previsio do modelo

ARIMA(3,0,1)><(1, 1, 0) 1» apenas para os meses da estacao de verdo do ano de 2011. O erro

percentual mensal varia entre 0.4% (més de maio) e -106.6% (més de margo).

Atente-se que o EPAM relativo aos meses da estacao de verao da série da Sabrina, 20.28% ¢

equivalente a0 EPAM relativo aos meses da estagao de verao da série da Sandalia, 20.70%.

Més de 2011 Erro de previsao | Erro percentual
Marco -901 -106.6%
Abril -246 -3.0%
Maio 58 0.4%
Junho 285 1.7%
Julho 741 3.4%
Agosto -487 -4.5%
Setembro -655 -25.3%
EAM EPAM
Estacao (Mar-Set) 481.75 20.70%
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Tabela 23: Medidas de avaliaciao dos erros de previsiao para os meses da estagao de verao do

ano de 2011 da categoria Sandalia.

O modelo ARIMA (3,0,1)%(1,1,0) ;, para a séric de vendas da categoria Sandalia, estimado
utilizando agora todos os dados histéricos tem equagao:

(1+0.5341B-0.4912B° —0.2193B° ) (1+0.1011B" ) (1- B" )Y, = (1+0.9676 B ),

Na Figura 25 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Sandalia, (2)
dos valores ajustados pelo modelo ARIMA (3,0,1)X(1,1,0) ,, ¢ (3) das previsdes de vendas da

categoria Sandalia para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsao de 80% (azul escuro)

e 95% (azul claro).

— Vendas
— ARIMA
— Previsdes

Figura 25: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Sandalia.

Saliente-se a capacidade de ajuste do modelo ARIMA aos dados historicos e o modo como
este captou a tendéncia e a sazonalidade. Observe-se que as previsoes, como ¢ esperado,
mantém o padrio de comportamento da série. Repare-se que a amplitude dos intervalos de
previsao mantém-se razoavelmente constante a medida que o horizonte temporal da previsio

aumenta, mas ¢ superior fora dos meses da estagao de verdo.

4.2.5 Categoria Sapato

Como se pode observar na Tabela 24, o modelo que apresentou melhor desempenho de

previsio foi o modelo ARIMA (0,1,3)x(1,0,0) ,, para os dados transformados
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logaritmicamente (com diferencia¢io simples), consequentemente este ¢ o modelo ARIMA

selecionado para a previsio da série de vendas da categoria Sapato. Atente-se que todos os

modelos passaram o teste estatistico de diagnéstico de residuos de Ijung-Box. Excetuando a

REQM e o EAM, todas as medidas de avaliagdo dos erros de previsio fora da amostra

apresentam um valor superior no modelo selecionado. Todas as medidas de avaliagdo dos

erros de previsio dentro da amostra apresentam um valor superior no modelo selecionado.

Medidas de avaliacido dos erros de previsiao dentro da amostra

Ljung-
MODELO (2007-2010) Box

EM | REQM | EAM | EPM | EPAM | EEAM | Valorp
Log ARIMA (0,1,3)X(1,0,0) 1, | 56.07 | 104350 | 874.00 | -2.63% | 18.17% | 0.67 0.11
ARIMA(3,1,4)%(0,0,2), | -10.83 | 927.21 | 733.66 | -3.65% | 16.28% | 0.6 0.07
Log ARIMA (3,1,5)%(1,1,0),, | -18.81 | 808.18 | 55273 | -1.47% | 11.07% | 0.42 0.64
ARIMA (2,1,4)%(0,1,0) , | -26.85 | 908.05 | 631.37 | -1.46% | 12.99% | 0.48 0.53
ARIMA(5,0,0)%(0,1,0) , | -5470 | 931.14 | 675.79 | -2.88% | 14.09% | 052 0.42
ARIMA(5,0,0)%(0,0,2),, | 32.60 | 94450 | 806.42 | -3.53% | 17.63% | 0.62 0.13
Log ARIMA(5,0,0)%(1.0.0) | 13004 | 9300 | 78230 | 150% | 1663% | 060 | 039

12

Log ARIMA(S.0.0)%(0.1.0) | 50 | o451 | gonar | 216% | 1417% | 053 0.52

12
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Medidas de avaliagdo dos erros de previsio fora da amostra (2011)
MODELO
EM REQM EAM EPM EPAM
Log ARIMA (0,1,3)%(1,0,0) , | -533.03 609.70 533.03 | -1929% | 19.29%
ARIMA (3,1,4)%(0,0,2), -495.37 663.68 552.47 19.02% | 20.50%
Log ARIMA (3,1,5)%(1,1,0),, | -638.12 777.92 63812 | -20.59% | 20.59%
ARIMA(2,1,4)%(0,1,0) ,, -385.20 782.92 581.72 -9.43% 17.84%
ARIMA (5,0,0)%(0,1,0) 5 -558.02 950.83 657.59 15.74% | 19.32%
ARIMA (5,0,0)%(0,0,2) ,, -828.82 970.89 838.53 | -29.36% | 29.72%
Log ARIMA (5,0.0)x(L0.0) | o556 | 10590 93576 | -33.52% | 33.52%
12
Log ARIMA(S.0.0)X(0.10) | oo 50 | 11371 | opvss | 20200 | 20200
12

Tabela 24: Medidas de avaliaciao dos erros de previsio dos modelos ARIMA dentro e fora da

amostra para a série de vendas da categoria Sapato.

Repare-se que o modelo ARIMA (0,1,3)><(1,0,0)12 com dados transformados

logaritmicamente esta de acordo com a analise exploratoria da série apresentada na Secgao 3.2.

A Figura 26 mostra o cronograma, a FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA
(0,1,3)%(1,0,0) ,,
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Figura 26: Cronograma, FAC e FACP dos residuos do modelo ARIMA(O, 1, 3))((1, 0, O) b

para o Sapato.
O cronograma mostra que os residuos apresentam um comportamento semelhante a um ruido
branco, como ¢ esperado. A FAC e a FACP mostram que nao existe correlagio entre os

residuos, como ¢ desejavel. A Tabela 25 mostra medidas de avaliagao dos erros de previsio do
modelo ARIMA (0,1,3)%(1,0,0) ,, para os meses do ano de 2011. O erro percentual mensal

varia entre -4.6% (més de agosto) e -37.7% (més de novembro).

Més de 2011 Erro de previsao | Erro percentual
Janeiro -838 -31.6%
Fevereiro -218 -6.4%
Marco -258 -6.8%
Abril -668 -16.9%
Maio -405 -13.6%
Junho -678 -36.4%
Julho -456 -22.0%
Agosto -125 -4.6%
Setembro -210 -4.7%
Outubro -1138 -29.5%
Novembro -820 -37.7%
Dezembro -580 -21.2%

Tabela 25: Medidas de avaliaciao dos erros de previsiao para os meses do ano de 2011 da

categoria Sapato.

O modelo ARIMA (0,1,3)X(1,0,0) 1, para a séric de vendas da categoria Botim, estimado
utilizando agora todos os dados histéricos tem equagao:

(1-0.7300B")(1- B)log(¥,) = (1-0.4594B +0.0189 8% —0.2829B’ )¢,

Na Figura 27 mostra-se o grafico conjunto: (1) da série de vendas da categoria Sapato, (2) dos
valores ajustados pelo modelo ARIMA (0,1,3)%X(1,0,0),,, ¢ (3) das previsdes de vendas da

categoria Sapato para o ano de 2012 e respetivos intervalos de previsao de 80% (azul escuro) e
95% (azul claro).
Saliente-se a relativa capacidade de ajuste do modelo ARIMA aos dados histéricos. Observe-

se que as previsdes mantém o padrao de comportamento da série, com tendéncia de descida.
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Repare-se que a amplitude dos intervalos de previsio mantém-se razoavelmente constante a

medida que o horizonte temporal da previsao aumenta

— Vendas
— ARIMA
— Previsdes

N

T T T T T T T
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

Ano

Figura 27: Previsdes de vendas do modelo ARIMA para o ano de 2012 da categoria Sapato.

4.3-Comparacgao de resultados

A Tabela 26 mostra as medidas de avaliagao dos erros de previsao para o conjunto de treino e
para o conjunto de teste dos modelos ETS e ARIMA selecionados para todas as séries de
vendas (Godfrey, 1978). Nesta tabela mostram-se também o EAM e o EPAM apenas para os
meses das respetivas estacoes (verao ou inverno) do ano de 2011, estando referenciados
respetivamente por EAMs e EPAMs.

A partir desta tabela observamos que, excetuando a série do Botim, para todas as restantes
séries os modelos ARIMA tém um melhor desempenho de previsio que os modelos de
espago de estado, quando avaliados pelas medidas REQM, EAM e EPAM.

Na série de vendas da categoria Bota, os valores da REQM e do EAM relativos a0 modelo
ARIMA sao respetivamente 55% e 57% inferiores aos valores da REQM e do EAM relativos
ao modelo de espago de estado. O valor do EPAM relativo ao modelo de espago de estado ¢
inferior ao valor do EPAM do modelo ARIMA; contudo o valor do EPAMs relativo ao
modelo ARIMA ¢é 70% inferior ao EPAMs relativo ao modelo de espago de estado.

Na série de vendas da categoria Sabrina, os valores da REQM, do EAM e do EPAM relativos
ao modelo ARIMA sio respetivamente 21%, 17% e 20% inferiores aos valores da REQM, do
EAM e do EPAM relativos a0 modelo de espaco de estado.
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Na série de vendas da categoria Sandalia, os valores da REQM, do EAM e do EPAM relativos
ao modelo ARIMA sio respetivamente 77%, 76% e 99% inferiores aos valores da REQM, do

EAM e do EPAM relativos a0 modelo de espaco de estado.
Na série de vendas da categoria Sapato, os valores da REQM, do EAM e do EPAM relativos
ao modelo ARIMA sio respetivamente 55%, 56% e 53% inferiores aos valores da REQM, do

EAM e do EPAM relativos a0 modelo de espaco de estado.

. Medidas de avaliagcao dos erros czlg 1p0r)evis§o dentro da amostra (2007- Ljmng

! MODELO Box

g EM | REQM | EAM EPM EPAM EEAM | Valorp

< ETS (M,Aq,A) 7411 | 102402 | 67832 | -8.39% 98.34% 0.29 0.12

= Log ARIMA (2,1,5)x(1,0,1) 12 | -29.11 | 1215.36 | 759.72 | -16.62% 36.24% 0.32 0.88

E ETS (M,Aq,M) 493 | 427.68 | 279.69 | -25.13% | 49.01% 0.55 0.06

B | Log ARIMA(5,0,2)x(0,1,0) 12 | 40.83 | 391.67 | 22698 | -7.55% 31.04% 0.45 0.96

g ETS (M,N,A) -29.86 | 380.08 | 263.18 | -11.98% | 34.90% 0.94 0.54

=

% | ARIMA (5,0,5)%(2,1,0) 12 -51.83 | 26479 | 173.94 | -13.24% | 33.91% 0.62 0.86

= ETS (A,A,A) -103.63 | 1802.00 | 1346.83 | 466.94% | 2638.46% 0.46 0.02%

e

5 ARIMA (3,0,1)x(1,1,0) 12 39322 | 1782.79 | 1005.61 | -663.55% | 1359.57% 0.34 0.67

g Log ETS (A,A,A) 122 | 73239 | 57423 | -1.03% 11.63% 0.44 0%

5 Log ARIMA (0,1,3)%(1,0,0) 12 | 56.07 | 104350 | 874.00 | -2.63% 18.17% 0.67 0.11
Y Medidas de avaliacdo dos erros de previsao fora da amostra (2011)
3 MODELO

EM | REQM | EAM EPM EPAM EAMs | EPAMs

s ETS (M,A4,A) 2615 | 1682.70 | 1132.33 35.99% 69.22% 1859.28 | 47.23%
= Log ARIMA (2,1,5)x(L0,1) 1, | -266.93 | 753.73 | 485.84 -109.48% 124.30% 742.68 14.00%
E ETS (M,Aq,M) -52.59 | 30932 | 226.79 -110.87% 119.12% 29597 | 10.27%
2 | Log ARIMA (50,2)x(0,1,0) 1, | 1956 | 347.12 | 27854 -186.83% 199.31% 330.45 16.52%
g ETS (M,N,A) 5171 | 30431 | 22455 -5.64% 38.25% 231.3 33.95%
=
S| ARIMA (5,0,5)%(2,1,0) 1 84.87 | 240.51 | 187.01 12.90% 30.70% 14237 | 20.28%
3 ETS (AAA) 50578 | 201527 | 1486.89 | -12841.70% | 12889.20% | 1937.9 | 32.03%
o
3 ARIMA (3,0,1)%(1,1,0) 1, -132.88 | 461.46 | 350.20 -40.64% 86.76% 48175 | 20.70%
E Log ETS (A,A,A) -1213.34 | 1357.60 | 1213.34 -41.13% 41.13%
5 Log ARIMA (0,1,3)%(1,0,0) 1 | -533.03 | 609.70 | 533.03 -19.29% 19.29%
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Tabela 26: Medidas de avaliagdo dos erros de previsao para o conjunto de teste dos modelos

ETS e ARIMA selecionados para todas as séries de vendas.

Na série de vendas da categoria Botim, os valores da REQM, do EAM e do EPAM relativos
ao modelo ARIMA sio respetivamente 11%, 19% e 40% superiores aos valores da REQM, do
EAM e do EPAM relativos a0 modelo de espaco de estado.

Uma outra observagido interessante ¢ que para todas as categorias em ambas as abordagens o
valor do EPAMs ¢é sempre inferior ao valor do EPAM o que demonstra a dificuldade dos
modelos responderem as alteracdes de magnitude dos valores das séries temporais.

Como esperado, um modelo que se ajusta bem aos dados historicos nao ¢ necessariamente o
melhor modelo de previsdo e o inverso também é verdadeiro. Este facto é notério quando
analisamos os valores das medidas de avaliacio dos erros de previsio para o conjunto de
treino. Contudo, como ja foi referido, é muito frequente este tipo de resultados contraditérios

quando comparamos as medidas de avaliagio de desempenho de varios modelos candidatos.

77



Modelacio e Previsao de Vendas no Setor do Retalho de Calcado

5. CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho consistiu na comparagio do desempenho de duas
metodologias de previsiao na analise de séries de vendas do setor do retalho de calcado.

Os dados analisados consistiram em cinco séries temporais relativas as cinco principais
categorias de calcado comercializadas pela empresa Foreva: a Bota, o Botim, a Sabrina, a
Sandalia, e o Sapato.

Dado que s6 a partir do ano de 2007 é que a Foreva estabilizou a sua rede de lojas optou-se
por considerar as séries de vendas destas categorias de calgado a partir de 1 de janeiro de 2007.
Para este estudo foram disponibilizados pela empresa dados diarios das vendas destas
categorias até dezembro de 2011.

Desde logo foi solicitada pela Foreva uma previsio anual das vendas de cada uma das
categorias de calcado para o ano seguinte, tendo a empresa como objetivo a utilizacdo dessas
previsoes para a especificacio do numero pares de calgado de cada uma das categorias a
adquirir para comercializacao.

Este trabalho pretendeu dar resposta a esta pretensio da empresa confrontando as duas
principais metodologias de previsao — os modelos de espaco de estado e os modelos ARIMA.
Para melhor comparar o desempenho de previsio de ambas as abordagens, decidimos
considerar todos os modelos de espago de estado possiveis e todos os modelos ARIMA, onde
os parametros variaram razoavelmente.

Em ambas as abordagens foram considerados dois tipos de dados: dados raw e dados
transformados logaritmicamente.

Para cada abordagem foi selecionado o modelo que apresentou o menor valor de REQM na
previsao do conjunto de teste e passou o teste estatistico de Ijung-Box.

Os resultados mostram que, de um modo geral, os modelos ARIMA tém melhor desempenho
que os modelos de espago de estado na previsio de séries de vendas do setor do retalho de

calcado.
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