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RESUMO

A previsao de vendas ¢ fundamental para o sucesso das operagdes da cadeia de abastecimento
de qualquer distribuidor do comércio a retalho. Previsdes erradas poderio conduzir a
aprovisionamentos escassos ou excessivos afetando diretamente o lucro da empresa e a sua

posi¢ao competitiva no mercado.

O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho de previsio dos modelos de espago de
estados e dos modelos ARIMA quando aplicados a um vasto conjunto de séries de vendas de

bens de consumo do comércio a retalho.

Para este trabalho a empresa Jeronimo Martins disponibilizou as vendas diarias,
compreendidas entre 2 de janeiro de 2007 e 31 de julho de 2012, de todos os produtos de

quatro categorias distintas de uma loja Pingo Doce com uma dimensao de 1500 m°.

Em ambas as metodologias de previsio foram utilizados procedimentos automaticos de
selecio do melhor modelo, baseados no critério de informacao de Akaike, essenciais quando

esta em analise um vasto conjunto de séries.
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Os resultados mostram que o desempenho de previsaio dos modelos ARIMA ¢
indiscutivelmente superior a0 do dos modelos de espaco de estados quando julgados pelo
EPAM e que as previsdes multi-passo sao de um modo geral mais corretas do que as
previsoes 1-passo a frente situagao que nao ¢ surpreendente visto que as previsoes multi-passo

incorporam dados histéricos mais recentes.

Também foi avaliado o desempenho de ambas as metodologias na producao de intervalos de
previsao. Os resultados mostram que ambas as metodologias ETS e ARIMA produzem
probabilidades de cobertura que estio muito préximas das taxas nominais. A metodologia
ETS produz melhores probabilidades de cobertura em ambos os intervalos de previsio de

80% e 95% para ambas as previsoes 1-passo a frente e multi-passo.

Palavras - chave: Previsio, Modelos ARIMA, Modelos de espago de estados, Avaliagdo do

desempenho de previsio, Gestao das operagoes da cadeia de abastecimento



ABSTRACT

Sales forecasting is crucial to the success of the supply chain operations of any retail
distributor. Wrong predictions can lead to excessive or scarce supplies directly affecting the

profit of the company and its competitive position in the market.

The purpose of this study was to compare the forecasting performance of state space models
and ARIMA models when applied to a wide range of sales series of consumer goods of retail

trade.

For this work the company Jerénimo Martins provided daily sales, between January 2, 2007
and July 31, 2012, of all products from four distinct categories of a Pingo Doce store with size

of 1500 m”.

In both forecasting methodologies automatic procedures for selecting the best model (based
on the Akaike information criterion) were used which are essential when analyzing a wide

range of series.

The results show that the forecasting performance of ARIMA models is arguably superior to
the state space models when judged by EPAM and that the multi-step forecasts are generally
more accurate than the 1-step forecasts which is not surprising since the multi-step forecasts

incorporate more recent historical data.

We also assessed the performance of both approaches in the production of prediction
intervals. The results show that both ETS and ARIMA methods produce coverage
probabilities that are very close to the nominal rates of 80% and 95%. The ETS methodology

produces better coverage probabilities than ARIMA on both 1-step and multi-step forecasts.

Keywords: Forecasting, ARIMA Models, State space models, Forecast accuracy evaluation,

Supply chain operations management
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ABREVIATURAS E SIMBOLOS

AE Alisamento Exponencial

AES Alisamento Exponencial Simples

AIC Critério de Informagao de Akaike (em inglés)
AlIC, Critério de Informagao de Akaike corrigido (em inglés)
AR Autoregressivo

ARMA Autoregressivo e de Médias Moveis

ARIMA Autoregressivo e de Médias Moveis Integrado
BIC Critério de Informagao Bayesiano (em inglés)
EAM Erro Absoluto Médio

EEAM Erro Escalado Absoluto Médio

EM Erro Médio

EPAM Erro Percentual Absoluto Médio

EPM Erro Percentual Médio

EQM Erro Quadratico Médio

ETS “ExponenTial Smoothing*

FAC Funcao de Autocorrelagao

FACP Funcio de Autocorrelagiao Parcial

1P Intervalos de Previsao

MA Médias Moveis

NID Normal e Independentemente Distribuido
REQM Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio
SARIMA Autoregressivo e de Médias Moveis Integrado Estritamente Sazonal
SQE Soma de Quadrados dos Erros
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Gestao da Cadeia de Abastecimento de Bens de Consumo Baseada em Modelos de
Previsao Lineares

1. INTRODUCAO

1.1 Enquadramento e motivagao

A previsao de vendas é uma das questGes mais importantes que esta para além de todas as
decisbes estratégicas e de planeamento de qualquer organizacao empresarial do comércio a
retalho (Hogarth, 1981). A existéncia de previsdes de vendas corretas é fundamental para o
sucesso das operacdes da cadeia de abastecimento de qualquer distribuidor do comércio a
retalho (Johnson,1994). Previsbes erradas poderao conduzir a aprovisionamentos escassos ou

excessivos afetando diretamente o lucro da empresa e a sua posi¢do competitiva no mercado

(Gugarati, 2003; Hill, 2008).

O responsavel pela previsio deve executar previsdes de vendas de acordo com o tipo de
produtos/servicos, fornecendo-as posteriormente aos gestores que elaboram os planos
operacionais das areas funcionais da organizacdo, marketing e vendas, contabilidade e

financas, producao e compras, e logistica e distribuicao (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 previsao deve ter em conta o
preco, as altera¢oes no produto, as campanhas de marketing e publicidade, a sazonalidade e as
variagcOes 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, orcamentos previsionais de custos e proveitos. Os
or¢amentos, 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 e tudo o que for necessario a produgao e comercializagio. Este
processo vai ser inerente as vendas de cada artigo/servico. Logo deve ter em consideracio as

previsoes de vendas para evitar gastos desnecessarios.

A logistica garante o transporte, 0 armazenamento e o registo de encomendas, de forma a
garantir o melhor servico ao cliente. Assim, o gestor da logistica deve ter conhecimento da
previsao de vendas para, no seu caso, aprimorar a escolha e quantidades de produtos a

dispensar, decidindo quando e quais os destinatarios dos produtos (Caiado, 2002).
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Na sua maioria, os gestores efetuam previsoes demasiado otimistas, subestimando a incerteza
do comportamento futuro da organizagao, originando assim custos que deveriam ser evitados

(Caiado, 2008).

A incerteza das previsoes é um fator importante a ter em consideragao na gestao 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 previsao é o
facto de os consumidores serem facilmente influenciaveis pelo ambiente que o rodeia, sendo

isso notério nos dias que correm, com a crise instalada no nosso pafs.

Os empresarios tem 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 circunstincia ou o
horizonte temporal, a previsio ¢ um importante auxilio ao planeamento eficaz e eficiente

(Winklhofer, 1996).

1.2 Objetivos do trabalho

As vendas no comércio de bens e servicos pertencem a um tipo especial de séries temporais
que normalmente contém ambos os padrées de tendéncia e sazonalidade, para além de outros

aspetos, apresentando desafios para o desenvolvimento eficaz de modelos de previsio.

Os modelos de espago de estados e os modelos ARIMA siao as duas metodologias mais
utilizadas para previsio de séries temporais, proporcionando abordagens complementares do
problema. Enquanto os modelos de espago de estados sao baseados na descrigao da tendéncia

e sazonalidade dos dados, os modelos ARIMA siao baseados na descricao das autocorrelagoes

dos dados.

O objetivo deste trabalho ¢ comparar o desempenho de previsio dos modelos de espago de
estados e dos modelos ARIMA quando aplicados a um vasto conjunto de séries de vendas de
bens de consumo do comércio a retalho. Ao melhor do nosso conhecimento, este trabalho
apresenta o primeiro teste aos modelos de espago de estados na previsio de um vasto

conjunto de séries deste tipo.

Para este trabalho a empresa Jeronimo Martins disponibilizou as vendas diarias,
compreendidas entre 2 de janeiro de 2007 e 31 de julho de 2012, de todos os produtos de

quatro categorias distintas de uma loja Pingo Doce com uma dimensio de 1500 m”.
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Um dos interesses manifestados pela empresa Jerénimo Martins foi o da determinagao do erro
de uma previsao mensal das vendas de cada um dos produtos durante o horizonte temporal de
um ano, com o objetivo de planear as compras a médio prazo de acordo com as condigdes
dos fornecedores, gerir o espaco disponivel em armazém ao longo do tempo, gerir a logistica
de abastecimento as lojas de acordo com os respetivos espagos, etc, ou seja fazer a gestio da

cadeia de abastecimento.

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

principais metodologias de previsao — os modelos de espago de estados e os modelos ARIMA.

1.3 Estrutura do documento

O presente trabalho esta estruturado em cinco capitulos.

O primeiro capitulo enquadra a previsio no contexto da gestio da cadeia de abastecimento
referindo o seu impacto nas varias areas funcionais, especifica os objetivos do trabalho e refere

a estrutura desta dissertacao.

O segundo capitulo introduz de uma forma breve os conceitos basicos de previsao e os dois

métodos de previsao utilizados no caso em estudo: os modelos de espaco de estados e os

modelos ARIMA.

No terceiro capitulo é apresentado o caso de estudo desenvolvido neste trabalho. E feita uma
breve apresentagao da empresa Jerénimo Martins 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 o conjunto de séries estudado.

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

Neste capitulo apresentam-se os dois principais métodos de previsao que sio utilizados no
trabalho desenvolvido: Alisamento Exponencial e Modelos ARIMA (Hamilton, 1994;
Chatfield, 2001; Caiado, 2011). Antes de se apresentarem os aspetos fundamentais destas
metodologias de previsdo, serdo referidos os conceitos basicos de previsio nomeadamente: as
etapas do processo de previsao, as principais estatisticas descritivas utilizadas, as medidas de

avaliagao dos erros de previsao e os intervalos de previsao.

2.2. Conceitos basicos de previsio

Uma série temporal consiste num conjunto de observacoes de uma variavel feitas em periodos
sucessivos de tempo, durante um determinado intervalo. Sio exemplos a cotagdo diaria de
acoes, a venda semanal de um produto, o numero 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; Hyndman, 2012; Ramos, 2012).

A analise de séries temporais considera os seguintes padrdes de comportamento. A tendéncia
consiste no andamento mais notério da série durante um longo periodo de tempo. Os
movimentos oscilatoérios ou ciclicos estdo associados as fases de expansiao e recessio dos
sistemas econdmicos (Pindyck, 1998; Pefia, 2001). Em ciclos longos, as componentes de
tendéncia e ciclica sio dificeis de separar, pelo que se podem tomar como uma unica
componente (tendéncia-ciclica). A sazonalidade consiste nas oscilagoes periddicas que
ocorrem semanalmente, mensalmente, trimestralmente ou anualmente. Podem estar
associadas com as estacbes do ano (temperatura do ar, consumo de 4dgua/eletricidade,
turismo), medidas administrativas (inicio e fim do ano escolar), tradicdes e costumes sociais ou
culturais (aumento das vendas no perfodo natalicio) ou com as variagdes do calendario

(numero de dias uteis do més/semana, numero de sibados no més).
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Etapas da previsdo

O processo de previsio de uma série temporal é constituido pelas seguintes etapas (Hyndman,

2012; Ramos, 2012):

e Definicio do problema — a primeira etapa no processo de previsdo consiste em
especificar o problema a ser analisado. Questionando profissionais, quadros técnicos e
responsaveis por recolha de dados, desenvolvimento, manutencio e gestao de bases de
dados, ¢ fundamental perceber como e por quem ¢é que as previsdes serdo utilizadas, e

como € que estas se encaixam na organizagao.

e Recolha de informagio — o processo de recolha de dados compreende a obten¢ao dos
dados numéricos histéricos e de informagao adicional acerca do comportamento
desses dados. Ocasionalmente, dados muito antigos poderdo nio ter utilidade devido

as modifica¢Oes sofridas entretanto pela organizagao.

e Analise exploratéria — esta etapa inicia-se com uma representacao grafica dos dados
tendo em vista a identificagdo de padroes consistentes, movimentos de tendéncia
explicita, sazonalidade evidente, movimentos ciclicos, pontos de viragem e
eventualmente observagdes andémalas. A representacao grafica dos dados de uma série

ao longo do tempo designa-se por cronograma.

e Modelagao — 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 previsio e as variaveis explicativas ¢ a forma como irao ser utilizadas as previsoes.
Habitualmente, neste processo compara-se o desempenho de varios modelos

candidatos.

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

dados do periodo de previsao fiquem disponiveis.

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

reavaliagdo da sua qualidade nos ultimos instantes observados.
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Estatisticas descritivas

A informagio contida nos dados histéricos de séries temporais é habitualmente caracterizada

por um conjunto de indicadores estatisticos.

As medidas estatisticas univariadas e bivariadas mais utilizadas em previsio sio as que se
apresentam de seguida (Brockwell, 1991; Hamilton, 2006, Makridakis, 1989, Makridakis, 1998;
Murteira, 1994; Murteira, 2010).

Sejam X, t=1,2,...,N os valores obsetvados de um conjunto de dados univariados.

¢ A média ou valor médio do conjunto de dados é dada por (Hyndman, 2012; Ramos,

2012)

N
K:%inz(xl+x2+---+xN)/N (1)
i=1

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

mediana é o valor que divide o conjunto em duas partes iguais dado por (Hyndman,

2012; Ramos, 2012)

. |—F—%—=, senépar
%= 2 2

X(M), se n é impar
2

e Os percentis sao uteis para descrever a distribuicao do conjunto de dados.

e A variancia amostral é uma medida relativa a variabilidade (dispersio) do conjunto de
dados definida por (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)
1 3 2
S?=—"> (x-X 3

e O desvio padriao amostral ¢ a raiz quadrada positiva da variancia amostral, ou seja

S:+\/S_2

O desvio padrao tem a vantagem, em relagao a variancia, de ser expresso nas unidades das

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

Sendo vy,, t=12,...,N os valores observados de um outro conjunto de dados univariados,

a covariancia entre as variaveis X e y ¢ definida por (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)

1 - =
covyy =7 26 )% =) @

As unidades em que a covariancia é expressa tornam habitualmente a sua interpretacao

dificil. A sua magnitude também depende das unidades envolvidas.

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

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

(Hyndman, 2012; Ramos, 2012)

ovy  2ER9)
T = T : ®)
o ;(Xi _X) ;(yi_y)

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

vatriavel aumenta a outra também aumenta.

e A Autocorrelagao é uma estatistica univariada que mede a correlagdo entre pares de

valores de uma série temporal desfasados em 1, 2, ou mais periodos. A autocorrelagao

para o desfasamento (/ag9) K €[] ¢ definida por (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)

Z (yt - y)(yt—k - y)

r = t=k+1

k — T
Z(yt - 7)2
t=1

©)

onde T ¢ o n°de observacdes da série temporal e K <T —1.
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Ao conjunto das autocorrelagoes Iy lp,..., T (pP<T -1 de uma série temporal chama-se
Funcao de AutoCorrelagao (FAC). Ao grafico da FAC chama-se correlograma.

Séries temporais que nao evidenciam autocorrelagio denominam-se “ruido branco”.

Espera-se que 95% dos picos da FAC de um ruido branco se encontrem entre

+2/4T.

e L também conveniente medir a correlagao entre Y, e Y, ,, para diferentes valores de
k, depois de eliminado o efeito que sobre eles exercem os valores intermédios
Yiw Yeareo Yok

Esta correlagao condicional designa-se por Fun¢ao de Autocorrelagao Parcial (FACP). A

FACP pode ser estimada através do método recursivo seguinte. Inicializa-se com

P, =1, e depois recursivamente calcula-se

k
M — Z pkj rk+l—j

j=1

k
1-2pghy
=1

)

pk+1,k+l =

onde

pk+1,j = pkj - pk+1,k+1 pk,k+1—j’ J =1- 2,---,k (8)

Avaliacdo dos erros de previsao

E incorreto avaliar o desempenho de previsio de um modelo exclusivamente pelo ajuste do
modelo aos dados histéricos, ou seja, a avaliagdo do desempenho deve ser efetuada usando

dados histéricos que nao foram utilizados no ajuste do modelo (Hyndman, 2012).

Para o efeito, tipicamente, divide-se o conjunto de dados em dois conjuntos:

e O Conjunto de treino, que ¢ utilizado para fazer o ajuste do modelo de previsao;
e O Conjunto de teste, que ¢é utilizado para avaliar o desempenho do modelo de

previsao ajustado.

Habitualmente, o conjunto de teste consiste nos ultimos 20% do conjunto de dados, podendo

este valor ser ajustado em fun¢ao do numero de observagoes disponiveis e do horizonte
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temporal das previsdes (Dalrymple, 1975; Lawerence, 1992; Mentzer, 1984; Mentzer, 1995;
Ramos, 2012).

E importante ter-se em atengio os seguintes aspetos (Hyndman, 2012):

e Um modelo que se ajusta bem aos dados pode ter um mau desempenho na previsao;

e Um ajuste perfeito pode sempre ser obtido desde que o modelo tenha o numero
suficiente de parametros. No entanto, um sobre-ajuste do modelo (utilizagao de um
numero excessivo de parametros) ¢ tao prejudicial como uma identificagdao incorreta

dos padrées dos dados.
Seja Y, o valor observado no instante i e ¥, a previsio de Y.

O erro de previsao ¢ definido por (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)
&=y -V ©)

As medidas de avaliagao dos erros de previsao baseadas em € estao dependentes da escala

dos dados, nio podendo ser utilizadas para compara¢io 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 (Hyndman, 2012; Ramos, 2012):

EM=média(e) REQM= «/média (&))  EAM=média(|e|) (10)

Os erros percentuais tém a vantagem de serem adimensionais e portanto sio habitualmente

utilizados para comparar desempenhos de previsao relativos a diferentes conjuntos de dados.

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

médio (EPAM) definidas da forma seguinte (Hyndman, 2012; Ramos, 2012):

ST P €
EPM =média(p)  EPAM=média(|p|)  onde p, =-"x100 (11)

Yi
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 ¢ escalar os erros com o EAM de um método de previsao basico do

conjunto de treino.
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Para séries temporais ndo-sazonais e sazonais o erro escalado ; ¢ definido respetivamente

por (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)
e. e.

S B e q = J
P j P

Tl—l Z|yt - yt—1| Tim Z |yt - yt—m|

t=2 t=m+1

q,= , com EEAM = média |g;]) 12)

onde P ¢ o numero de observagdes do conjunto de treino e M é o periodo de sazonalidade.

O EEAM ¢ inferiot/superior a 1 se a previsio é melhor/pior do que a previsio média do

método basico de previsao para o conjunto de treino.

Intervalos de previsio

Depois de obtidas as previsdes da série em estudo podem-se determinar os intervalos de
previsao (IP) 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 IP baseiam-se no erro quadratico médio, EQM = média(e?), fornecendo uma estimativa da

variancia do erro de previsao.

Assumindo a hipétese de que os erros de previsao tém distribui¢ao aproximadamente Normal
de média zero, o IP aproximado para cada instante de tempo é (Hyndman, 2012; Ramos,

2012)

[9t—z@, )‘/ﬁZJEQM} (13)

onde Z ¢ um multiplicador que limita o IP e que corresponde a uma determinada

probabilidade ou nivel de confianca.

Os niveis de confian¢a mais utilizados em intervalos de previsao sao 80%, 90%, 95% e 99%, a

que correspondem valores de Z 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.

10
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Num modelo de previsao é essencial que (Hyndman, 2012; Ramos, 2012):

e Os residuos sejam nao correlacionados.
Se isso ndo acontecer, os residuos contém ainda informagdo que deve ser utilizada no

calculo das previsoes.

e (s residuos tenham média nula.

Se isso nao acontecer, as previsoes sao enviesadas.
Qualquer método de previsao que nao satisfaga estas propriedades pode ser melhorado.

A verificagao destas propriedades ¢ importante para analisar se o método de previsao esta a
utilizar corretamente toda a informagao contida nos dados, mas nao para selecionar um

método de previsao de entre varios candidatos.

Para além daquelas propriedades é vantajoso (mas nao necessario) que (Hyndman, 2012;

Ramos, 2012):

e s residuos tenham variancia constante.

e Os residuos tenham distribui¢ao aproximadamente normal.
O calculo de intervalos de previsio fica facilitado se estas duas propriedades forem satisfeitas.

Para além da analise visual a FAC dos residuos para detec¢ao de autocorrelagoes significativas,

podem ser efetuados testes de hipoteses ao conjunto de valores r, como um grupo,

designados por testes de Portmantean.

Estes testes ndo sio individuais aos valores r, visto que se o fossem, pelo seu elevado

numero, 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 nao

continham.

Assim, testa-se se as primeiras h autocorrelacSes sao significativamente diferentes das que se

esperaria obter de um ruido branco.

O teste de Portmantean mais utilizado é teste de Lyung-Box (Ljung, 1978). Este teste é baseado

na estatistica (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)

r.2

h
=T(T+2 k 14
Q=T(T+2)2 14)

onde h ¢é o /lag miximo considerado e T é o numero de observagdes.

11
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Sugere-se h=10 para dados nido sazonais e h=2m para dados sazonais (M é o periodo de
sazonalidade). Caso h seja superiora T /5 sugere-se h=T /5, onde T ¢é o n°® de observacoes

da série temporal (Hyndman, 2012).

Se as autocorrelacoes fossem de um ruido branco entio Q teria uma distribuicio Qui-
quadrado com h—K graus de liberdade, onde K é o nimero de parimetros do modelo de
previsao. E rejeitarfamos a hipdtese nula (HOII’1=I’2 =.o=1 =0) com um nivel de
significincia @ se o valor de Q excedesse o quantil de ordem (1-«)da distribuicio Qui-

quadrado com h— K graus de liberdade (isto ¢, se o valor de prova <0.05, para o =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 sao métodos de previsao que utilizam

combinag¢des ponderadas das observagoes passadas para prever valores futuros.

O termo alisamento exponencial significa que os pesos sio exponencialmente decrescentes
com a antiguidade das observacGes, ou seja, quanto mais recente ¢ a observagao maior é o

respetivo peso (Gardner, 1995; Gardner, 2006; Caiado, 2011; Ramos, 2012; Hyndman, 2012).

Por exemplo:

e Asvendas de produtos niao sazonais num determinado momento, em geral, estao mais
correlacionadas com as vendas observadas nos instantes imediatamente anteriores do
que com as observagdes mais remotas;

e As vendas de produtos sazonais correlacionam-se mais com as vendas nos petriodos
homologos mais recentes do que com as observagdes sazonais mais antigas ou mesmo

com as observacOes n3o sazonais mais recentes.

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 previsao de séries temporais que

nao possuam nem um padrao de tendéncia nem um padrao de sazonalidade.

12
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Neste método, as previsoes sdo calculadas usando médias ponderadas onde os pesos

decrescem exponencialmente com a antiguidade das observagdes:

yTHJT =ayr +all-a)y; , + a(l-a)’ Yroo +a(l-a)’ Yrate (15)

onde 0<a <1 é o parametro de alisamento, ou amortecimento.
A previsio 1-passo a frente para o instante T +1 ¢ a média ponderada de todas as observagdes

Vi, Yor-.., Y7 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 t+1 ¢ igual a média ponderada entre a observagdo mais

recente Y, ¢ a previsao mais recente Yy g,

ymn =aY, +(1_a)ym71 t=12,...T (16)

onde 0<a <1 ¢é o parametro de alisamento.

Para se iniciar o processo admite-se que a previsao de y,, ¥, € |,

Uma outra representagao alternativa para o AES é a forma de componente. No método de
AES existe apenas uma componente, que € o nivel da série |, . Outros métodos podem incluir
também uma componente de tendéncia b, e uma componente sazonal S, .

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

A representa¢ao na forma de componente do método de AES ¢é

Equagio de previsio: )A/Hm =1,

Equacio do nivel: L=ay +1-a)l )

para t=12,...,T,onde |, é o nivel (ou valor alisado) da sétie no instante t.

A equagao da previsao mostra que o valor previsto para o instante t+1 ¢ o nivel estimado no
instante t. A equacgao de alisamento para o nivel da o nivel estimado da série em cada instante

t. Aplicando a equacio da previsdao para o instante T vem
(18)

Yrar = IT

a previsao para o instante T +1 (previsao a 1-passo 4 frente, fora da amostra), que ¢ a ultima

estimativa do nivel.

13
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As previsoes para um horizonte temporal de /-passos a frente vém

yT+h\T = ynm = IT’ h=23,... (19)

Atente-se que estas previsoes s6 serdao adequadas se a série ndo possuir nem um padrio de
tendéncia nem um padrao de sazonalidade.
A 3* forma de AES, designada por forma de corre¢do do erro, obtém-se rearranjando a

equagao do nivel

| =1 +a(y,—1.) (20)
=1, +oe

para t=12,...,T jonde & =y, —l ;1 =¥, — Yy s-

Repate-se que os erros de previsao 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 aplicagao de qualquer método de AE requer a inicializagao do processo de alisamento.

No caso do AES é necessario especificar um valor inicial para |,. Para além disso, é necessario

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,

min SQE = Z(yt Vo) = Zet
t=1 t=1

o que envolve a resolu¢io de um problema de minimizacdo nio 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¢ao (ver mais a frente a Tabela 3).

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 equagoes de alisamento (uma para o nivel e outra para a

tendéncia):

14
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Equacao da previsao: thh = |t + hbt
Equacio do nivel: L=ay,+Q-a)( _,+b_,)
Equacio da tendéncia: b=g*-1_,)+@Q- /b, (22)

para t=12,...,T, onde

e |, ¢aestimativa do nivel da série no instante t,
e b, éaestimativa da tendéncia (declive) da série no instante t,

e 0<a<1 éo pardametro de alisamento do nivel,

e 0< p*<1 ¢ o parametro de alisamento da tendéncia,

e h=1 ¢ o passo da previsao 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 para o instante. A equagio da tendéncia mostra que b, é a
média ponderada entre a tendéncia estimada no instante t, baseada em |, =1, _;, e a estimativa
anterior da tendéncia b, ;.

Ao contrario do AES, a equacido da previsio ja ndo é plana. A previsao /-passos a frente (fora

da amostra) obtém-se adicionando a ultima estimativa do nivel com a ultima estimativa da

tendéncia multiplicada por /4

j =L +hb, h=123... 23)

yT+h\T

Logo as previsoes sao funcio linear de .

Uma variante do método de tendéncia linear de Holt ¢ obtida permitindo que o nivel e o

declive sejam multiplicados (em vez de adicionados):

Equagio da previsio: A it = |tbth

Equacio do nivel: L =ay,+Q-a)l, b,
I

Equacio da tendéncia: b= *I—t +(@1-p%b, (24)
t-1

para t=12,....,T ,onde |, ¢é a estimativa do nivel da série no instante t.

15
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2.3.3 Métodos de tendéncia amortecida

As previsoes geradas pelo método de tendéncia linear de Holt apresentam indefinidamente
uma tendéncia constante (crescente ou 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.

Gardner e 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 conjugacio com os parametros de alisamento

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

amortecimento 0< ¢ <1:

Equacio da previsio: Vone =k (@+8 +..+4")h,

Fquacio do nivel: | =ay, + (=), + b

Fquacio da tendéncia: b = B* (I, =1, )+ (L— B¥)b . 25)
para t=12,...T.

As previsdes convergem para | +¢b, / (1—¢) quando h— o0, para qualquer 0<g<1.

Consequentemente, as previsoes de curto prazo sao amortecidas e as previsdes de longo prazo

sa0 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:

Equacio da previsio: Veont = |tbt(¢+¢2+'"+¢h)
Equacio do nivel: | =ay, +([1-a)l_b’)
Equacio da tendéncia: b= *Il—t +(1- )b, (26)
11
para t=12,...T.
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Este método ira produzir previsdes 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 equacdo de previsio e trés equagdes de

alisamento — uma para o nivel |, , uma para a tendéncia b, e uma para a sazonalidade s, , com

arametros de alisamento «,8%* e respetivamente.
Y

O petiodo de sazonalidade, isto ¢, o periodo de tempo regular (nimero de observagoes) em
que o fendémeno periddico se repete, é denotado por M. Por exemplo, se a sazonalidade ¢

anual, para dados mensais m=12 e para dados semestrais m=2.
Este método ¢ apropriado para séries que apresentam tendéncia linear e movimentos sazonais.

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

e 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 equagdo do nivel é sazonalmente ajustada
subtraindo a componente sazonal. Em cada periodo de sazonalidade a soma dos
componentes sazonais é aproximadamente 0.

e O método multiplicativo ¢é utilizado quando as variagdes sazonais variam
proporcionalmente com o nivel da série. Neste método, a componente sazonal é
expressa em termos relativos (percentagem), ¢ a equagao do nivel ¢ sazonalmente
ajustada dividindo a componente sazonal. Em cada perfodo 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: yt+h\t = |t + hbt + St7m+h,;

Equacio do nivel: L =a(y,-s._,)+@-a)(l,,+b ;)

Equacio da tendéncia: b=p*(1-1_,)+1-4%b

Equacio da sazonalidade: s, =y (y, -1, —b_))+Q—»)s_., (27)
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para t=12,...,T, onde

I, ¢ aestimativa do nivel da série no instante t,
e b ¢aestimativa da tendéncia (declive) da série n instante t,

e 5, ¢aestimativa da sazonalidade da série no instante t,

e 0<a<1 éo parametro de alisamento do nivel,

e 0< fB*<1 é o parametro de alisamento da tendéncia,

e 0<y<1¢o parametro de alisamento da sazonaliade,

e h=1 ¢o passo da previsio dentro da amostra, com h;, =[(h—1) mod m]+1.

A equagdo do alisamento para o nivel mostra uma média ponderada entre a observagao

ajustada de sazonalidade (y, —s, ) € a previsao nao sazonal (I, , +b,_;) para o instante t.

A equagao do alisamento para a tendéncia ¢ idéntica a equagao 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, —l,, —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 previsio: Yeune = (I + hbt)st—mm:n
FEquacio do nivel: L =a+1-a)(l_ +b)
-
FEquacio da tendéncia: b =g*(l.~1_)+1-A*hb
Equacio da sazonalidade: S =V _ N A-»)s. (28)

para t=12,...T.

Um método que ¢é frequentemente o melhor método de previsio para dados sazonais é o
método de Holt-Winters com uma tendéncia amortecida aditiva e sazonalidade multiplicativa.

A forma de componente deste método é:
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Equacio de previsio: Yeorp =Ll + (9 + P .+ ¢h)bt]st—m+h;1
Equacio do nivel: L=« Yi +1-a)(, , +¢b,;)
t-m
Equacio da tendéncia: b =p*(-1_)+1-F%¢b
Equagio da Sazonalidade: S, =y N /S— L-7)s (29)
|+ b,

para t=12,...,T.

2.3.5 Taxonomia dos métodos de alisamento exponencial

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

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

Tabela 1.

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

Componente sazonal

Componente de tendéncia N A M .
(Nenhuma) (Aditiva) (Multiplicativa)
N (Nenhuma) (N,N) (N,A) (N,M)
A (Aditiva) (AN) (AA) (A,M)
Ay (Amortecida aditiva) (AuN) (AsA) (ApM)
M (Multiplicativa) M,N) (M,A) M,M)
M, (Amortecida multiplicativa) (My,N) Mg,A) M,y,M)

Atente-se para a taxonomia dos métodos apresentados:
(N,N) = Alisamento exponencial simples

(A,N) = Método de tendéncia linear de Holt

(M,N) = Método de tendéncia exponencial

(Ag,N) = Método de tendéncia amortecida aditiva
(M,,N) = Método de tendéncia amortecida multiplicativa

(A,A) = Método de Holt-Winters aditivo
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(A,M) = Método de Holt-Winters multiplicativo

(AguM) = Método amortecido de Holt-Winters

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 féormulas recursivas para aplicagio dos 15 métodos de alisamento

exponencial possiveis.

Cada célula inclui a equagao de previsao, para a geragdao das previsoes /-passos a frente, e as

equagodes de alisamento para aplicagdo do método.

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

S
T
N A M
y ’ =1 thIt = It —"_st—m+hm4r yt+h\t = Itst_n-H_h’;
tehit —
N ey +@-a) h=a(y=Sep)+ A=l L =a(y, /s ,)+1-a)l,
o 5= 70y~ )+ =7)s, 5= (Y /) + -8
y =] + hbt yt+h\t = It + hbt + St—m+h;, yt+h|t = (It + hbt)st_mh;
tehjt = Mt
A L =ay, +(1-a)(l_, +b,_,) It :a(yt _St—m)+(1_a)(|t—1+bt—1) It :a(yt /st—m)+(1_a)(lt-1+bt—1)
t t -1 T M " " " «
b _ ﬂ*(l —| )+(l—ﬂ*)b bt = ﬂ (It _Itfl)"‘(l_ﬂ )btfl bl = ﬂ (It _Il—1)+(l_ﬂ )bt—l
e T s=rhmh)HA-ps, s =70/ (s +h0)+ =75,
Jor =L+, th\t =l +4b S e 9:+h|t =(l, +¢hb‘)st—m+h;‘
tehjt = Nt
Ad | L=ay +@-a)l_ +¢b ) =y, —s )+ 1) +4b,) L =a(y, /s ,)+Q-a)(_, +¢b_,)
t t t-1 t-1 . " " .
b =ﬂ*(| - )+(1—ﬂ*)¢b bt ::B (It _It71)+(1_ﬁ )¢bt—1 bt :ﬁ (It _It—1)+(1_ﬂ )¢bt—l
R Dol =0l )+@-s, | s=r0 (et ga ) A2,
- b yt+h|t = Itbth + Sl,mm,;‘ thlt = Itbths1,m+m
tehit = Itk
I L =aly, —5.)+A-a) b, L =ay, /5.)+A-a)l, b,
t t t-1%%-1 " - * *
b _ﬂ*(l /1 )+(1—,3*)b b=p (/1) +QA-5)b, b=g/1)+0-5)b,
(S v ha t-1
S = 7(yt - It—lbt—l) +(1- )/)St—m S = 7(yt / (It—lbt—l)) +(1- 7/)St—m
)7 —Lp* 9t+h\t = Ilbl% + St,mm; 91+h|1 = Ilbt% S[,mmg
tehit =
My | | =ay +0-a)l b? I, = a(y, _St—m)+(1_a)(lt—1+bt¢—1) . =a(y, /St—m)+(1_a)(|t—lbt¢—1)
= AW 11

bt = ﬂ*(lt /lt—l) +(1_ﬂ*)bt¢—l

b = ﬂ* (/1) + (1—,3*)bt¢_1
s =r(Y — L.y _bt¢—l) +(1=7)Sm

b =8"(I /1) +@- B,
s, = r(Y, /(It-1bt¢-1)) +(1-7)Sn
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Onde:

I, ¢ a estimativa do nivel da série no instante t,

e b, ¢ odeclive da série no instante t,

e s, ¢acomponente sazonal da série no instante t,

e M ¢ o numero de observagdes do periodo de sazonalidade,

e o, f*y e ¢ sio parametros de alisamento com @ =¢+ P+ 49" e

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

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 (Hyndman, 2012).

Tabela 3: Estratégia para escolha dos valores iniciais de alguns métodos de alisamento
exponencial (adaptado de Hyndman, 2012).

Método Valotes iniciais
(N,N) b=y

(AN) (ApN) =Y bo=Y,— V¥,
(MN) (M, N) b=y, By=Y,/y,

1
b= (40

(AaA) (Ad>A) b [ymﬂ yl . ym+m ymj
 ml m m

So:ym_lo’ S—l:ym—l_IO""’ il = Y1 I

1
b= (Yot Yn)

(AaM) (Adal\/[) b (ym+l yl R ym+m ymj
““ml m m
So=Ynllyy S =Y llyoos S a=Y 11,
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2.3.6 Modelos de espago de estados

Nesta sec¢ao iremos definir modelos estatisticos com base nos métodos de AE apresentados

que, para além de gerarem as mesmas previsdes pontuais,

e geram também intervalos de previsao e

e permitem a utilizagdo de um critério objetivo de selegao de modelos candidatos.

Cada modelo estatistico, designado por modelo de espaco de estados, consiste numa equagao
da medida (ou observa¢iao) que descreve os dados, e uma ou mais equac¢oes dos estados (ou
transi¢oes) 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 sdo iguais, se estes
usarem os mesmos valores para as constantes de alisamento. Contudo irdao gerar sempre

intervalos de previsio diferentes (Hyndman, 2012).

Cada modelo ¢ identificado por um terno de letras (E, T, S) que especifica o tipo de cada

componente:
e Erro — cujas possibilidades sao {A, M},
e Tendéncia — cujas possibilidades sao {N, A, A;, M, M, },

e Sazonal — cujas possibilidades sio {N, A, M}.

Existem 30 modelos de espaco de estados:
e 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¢oes 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

| =1, +ae, (30)

onde ¢ =y, -l e Yy 1 =l,.

22



Gestao da Cadeia de Abastecimento de Bens de Consumo Baseada em Modelos de
Previsao Lineares

Entdo, & =Y, — ¥4 representa o erro de previsio a 1-passo e podemos escrever

Ye=l+e 31)

Para tornar isto num modelo de espago de estados basta especificar a distribui¢io de
probabilidade de e, .
Para um modelo com erros aditivos, assume-se que os erros de previsao a 1-passo e, siao

ruido branco com distribuicio normal de média 0 e varidncia o° (Hyndman, 2012; Ramos,

2012)

e, =¢, ~ NID(0,57) (32)

onde NID significa “Normal e Independentemente Distribuido”. As equa¢des do modelo

podem assim ser escritas da forma (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)

Equagio da medida: y, =l _,+¢

Equagio do estado: L =1, +ae (33)

Estas equagdes, em conjunto com a distribuicdo estatisticas dos erros, constituem o modelo de
espago de estados inovativos sob AES com erros aditivos — ETS(A,N,N).
O termo “inovativos” vem do facto de todas as equacGes neste tipo de especificagao usarem o

mesmo processo de erro aleatério €.

A equaciao da medida mostra a relacio entre a observacdo e o estado nao observado. A

equagdo da transi¢ao mostra a evolugao ao longo do tempo. Neste caso, a observagio y, é

uma funcao linear do nivel |,_;, a parte previsivel de y,, e do erro aleatério €,, a parte nao

t-1>
previsivel de Y, .

Noutros modelos de espago de estados esta relagio pode ser nio linear.

A influéncia do parametro de alisamento & ¢ a mesma que para os métodos de alisamento
exponencial. Neste caso @ controla o grau de variagao dos sucessivos niveis. Quanto maior
for o valor de @ mais rapidas sao as mudancas do nivel; quanto menor for o valor de @ mais
lentas sao as mudancas do nivel. No limite inferior, com « =0, o nivel da série nao varia ao
longo do tempo. No extremo superior, com « =1, o modelo reduz-se a Y, =Y, ; +&,.
Analogamente, pode-se definir o modelo ETS(M,N,N) escrevendo os erros de previsao a

1-passo aleatorios como erros relativos (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)
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_ Yi — 9t\t—1 (34)

gt - ~
Yir
onde & [ NID(0,6?) . Substituindo Yira =y em (34) obtém-se y, =1, +1 5.

Da equagao (20) tem-se que € =Y, — )7t|t_l, logo usando (34) vem

€ = It—lgt (35)

Substituindo (35) na equagido (20) obtém-se |, =1, ,(1+ae,).
Entao, o modelo ETS(M,N,N) vem (Hyndman, 2012; Ramos, 2012)

Equacio da medida: y, =l ,+¢)

Equacio do estado: L =1_,1+as) (306)
De forma analoga podem obter-se as equagdes dos restantes modelos de espago de estados
subjacentes a cada um dos métodos de AE.

A Tabela 4 apresenta as equagoes dos modelos de espago de estados com erros aditivos e a

Tabela 5 apresenta as equag¢oes dos modelos de espago de estados com erros multiplicativos.
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Tabela 4: Modelos de espagos de estados com erros aditivos (Hyndman, 2012).

S
T
N A M
y =l +e Ye=hit+Snte Yo =laSen + &
N vt t It = It—l +aég, It = Itfl T ag /Stfm
L =1, +ae
St =Sim T 76 S =Sntre
y | +b .+ Y = It—l +bt—1 +Snté& Yi :(It—l +bt—l)st—m T &
to e I =1 . +b . +ae L=l .+b . +aels,_
p =l T t t =l 0, t 1 St_m
A =1 +b  +ae
b, =b_, + pe b =b_ +pe ls_
b =b ,+ fe = t L =B t 1 Stm
=0 t
S, =S, + 7€ S =S +76 /(I +b)
Y=l tdb s . +e Yi = It—1+¢bt—l)st—m + &
= = -m
Yi = It—l +¢b1—1 + & [ =] b It = |1_1 +¢bt_1 +ae; /St—m
L —| b (=l o0 +ag
Aq (=l +ob +ag b, =gb_, + f, b =¢b_, + pBe /s,
bt :¢b171 +ﬂgt S, =S, +7¢ S; = Si_m T 74 /(It—l +¢bt—1)
t = St_m t
=l,b  +s.,+¢& Yo =lb S, té
Vo=l b +e t =B T5n T &
t =M T & I =1 b . +ac I =1_b ,+aels,_,
M | L=l_b, +as Lo
e =P t
NN p b =b_, +pe /1, b =b,+Be (IS )
=Dy + By S, =S,__ +7¢ /(1 b
t = Sem V8 S; = Si_m T V& (t—l t—l)
_ [
v y, =0l +s_ . +e Yo =lblis . +é
Yo =l,b’; +¢ P =1 p /
M Lol b+ I, =1_,b’, +as  =habf ras Is
d p =B Tag ¢
) b =b¢, + Be, /1, by =bf, + Be 1 (I1Sim)
b =b’,+Be 11 s —s 4+ /(1 b
t = Stem T8 St =Sem T4 (t—l t—l)
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Tabela 5: Modelos de espago de estados com erros multiplicativos (Hyndman, 2012).

S
T
N A M
=] (1+8 ) Yi =(It—l+St—m)(1+gt) Yo =l1S (1+8t)
N It IH . ! L=l +a(l+s., )gt L =1, (1+ agt)
b t_l( +agt) S =Sim +7(It—l+st—m)gt S =S n (1+75t)
y =(| +h )(1+$) Yi Z(It—1+bt—l+st—m)(1+gt) Y :(It—1+bt—1)st—m (1+gt)
R |t (|t1 b‘l) a ‘ L=l +b,+a(l+b,+s )& L =(l, +b,)(1+asg)
=(1,_,+ +
bt o t_: bagt ) b =b_,+ ﬂ(lt—l +b, S )‘91 b, =b_,+ IB(IH + bt—l)gt
=b , + +
t bt_l ﬁ( o t_l)gt S; =Sim T 7(|t71 + bt—l +Sim )gt S =Sim (1+ 7‘9t)
y =(| + )(l+8 ) Yi = It—1+¢bt—1+st—m)(1+gt) Yi = It—1+¢bt-1)st-m (1+gt)
A It (It_l bt_l)(l t ) | =1l_,+db,+a (It—l +b, +S_, )gt l, = (It—l + ¢bt—1)(1+ as )
=(l_, + +
o fﬂt(} ) qft)g b= b, + Al + o0, +5.,) b = b, + Al + 90,14,
t o o o =St 7(|t—1 + ¢bt—1 +S )gt St =S (1+ yen )
v, =1 b (1+ . ) Yi = (It—lbt—l +Sim )(1+ gt) Yo =B S (1+ gt)
M It IHbH (1 t ) It = It—lbt—l + a(lt—lbt—l +Sim )gt It = It—lbt—l (1+ agt)
=1_.0 + e,
bl _ l;r ' E11+ B ) t bt = bt—l + ﬂ(lt—lbt—l +Sim )gt / It—l bt = bt—l (1+ ﬂgt)
t N t Si =Sim T }/(It—lbt—l +Sim )gt St =Sim (1+ 7‘9t)
L b (1 Yi = (It—lbtqil +Sim )(l+ gt) Y, = It—1bt¢—1$t—m (1+ & )
Yi =B ( +& ) It = It—lbt¢—l +a (It—lbtyj—l +S_ )8t It = It—lbt¢—1 (1+ oE, )
M, | | =10 (1+a¢)

b, =b?, (1+ B¢,)

b, = bt¢—l + IB(It—lbtqj—l S ) &l

— ¢
St =Sipt V(It—lbt—l S )gt

b, =b?, (l+ ﬂgt)
S, =S (1+7¢)

onde f=aff ,0<a<1,0<f<a and 0<y<l-a.

Na pratica o parametro de amortecimento ¢ ¢ restrito a 0.8 <¢ <0.98 para evitar dificuldades

numericas na estimac¢ao do modelo.

Uma alternativa a estimagdo dos parametros minimizando a SQE ¢ maximizar a

verosimilhanca.

A verosimilhanga é a probabilidade de um conjunto de dados ser originario de um

determinado modelo (Hyndman, 2012; Ramos, 2012). Logo, um bom modelo esta associado a

uma verosimilhanca elevada.
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Para um modelo com erros aditivos, maximizar a verosimilhanca conduz aos mesmos
resultados que minimizar SQE. No entanto, para modelos com erros multiplicativos obtém-se

resultados diferentes (Hyndman, 2012; Ramos, 2012).

Os parametros de alisamento «, B, 7 ¢ ¢, ¢ os estados iniciais ), 0,,8,, S ;,..., S dos

—m+1?
modelos ETS sao habitualmente estimados através de um “soffware’ de previsio maximizando

a verosimilhanca.

2.3.7 Selegao de modelos ETS

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

selecio de modelos candidatos.

Os critérios seguintes podem ser utilizados para determinar qual dos 30 modelos ETS é o mais

apropriado para uma dada série temporal (Akaike, 1974).

e O Critério de Informagao de Akaike (AIC em inglés) é definido por

AIC =-2log(L) + 2k (37)

e O Critério de Informacio de Akaike corrigido (AIC, em inglés), adequado para

amostras de dados pequenas, ¢ definido por

2k +1)(k +2) (38)

AIC, = AIC +

e O Critério de Informagao Bayesiano (BIC em inglés) ¢ 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 ¢ aquele que apresenta menores valores de AIC, AIC_e BIC.
Algumas combinagoes (E,T,S) podem conduzir a dificuldades numéricas.

Os modelos que podem causar essas instabilidades sio nomeadamente: ETS(M,M,A),
ETS(MM,M,,A), ETS(AN,M), ETS(AAM), ETS(AA,M), ETS(AMN), ETS(AM,A),
ETS(A,M,M), ETS(A,M,;,N), ETS(A,M_,A) e ETS(A,M;,M).
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Habitualmente, estas combinagdes nao siao consideradas no processo de selecio de um

modelo (Hyndman, 2013).

Os modelos com erros multiplicativos sio uteis quando os dados sdo estritamente positivos,

mas nao sao numericamente estaveis quando os dados contém zeros ou valores negativos.

Consequentemente, habitualmente os modelos com erros multiplicativos nao sio
considerados se os dados da série temporal ndo sao estritamente positivos. Nesse caso, apenas

os 5 modelos completamente aditivos sao considerados (Hyndman, 2013).

Relembrando, o Teste de Ljung-Box utiliza a FAC dos residuos para testar a hipdtese nula
conjunta Hy:f =1, =---=1, =0 com a estatistica de teste Q (ver Equac¢io 14). No caso dos
modelos ETS, rejeitamos a hipotese nula com um nivel de significincia a se o valor de Q
exceder o quantil de ordem (l-a) da distribuicio Qui-quadrado com h—K graus de

liberdade, onde K ¢ o nimero de parametros do modelo, sendo igual a2 soma

e do numero de parametros de alisamento (e, 3, ,¢) estimados, com

e o numero de estados iniciais (I,,b,,,,S ;,..-,S_,,,) estimados.

2.3.8 Previsao com modelos ETS

PrevisGes pontuais sao obtidas através dos modelos iterando as equagdes para

t=T+1T+2,...,T+h efazendo & =0 para t>T.

Por exemplo, para o modelo ETS(M,A,N)

Yra=(l +br )(1+&r.4) (40)
Logo,
Yror =l +y (41)
Analogamente,
Yrio = (kb )(1+6,) (42)
[ I +b; ) (1+ g, ) +br + B(1 +by )8T+l](1+gT+2)
Logo,

9T+2|T =l +2b; 43)
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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,AN) (assumindo o mesmo valor das constantes de

alisamento).

A outra grande vantagem de usar modelos ETS é a possibilidade de obter intervalos de
previsdao. Os IP irdo diferir entre o 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 a ultima estimativa dos
dados dos estados, e obter IP a partir dos percentis desses caminhos futuros simulados. Esta

opgao esta habitualmente disponivel num “soffware” de previsao (Hyndman, 2012).

2.4 Modelos ARIMA

Os modelos ARIMA (AutoRegressivos e de Médias Moveis Integrados) consistem numa outra

abordagem estatistica para previsiao de séries temporais (Box, 1970; Box 1976).

Alias, o Alisamento Exponencial e os modelos ARIMA siao as duas metodologias mais
utilizadas para previsao de séries temporais, proporcionando abordagens complementares do

problema.

Enquanto os modelos de alisamento exponencial sio baseados na descricao da tendéncia e
sazonalidade dos dados, os modelos ARIMA sao baseados na descricao das autocorrelacbes

dos dados.

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

estacionaridade e a técnica de diferenciagao de séries temporais.

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 (Wei, 1990).

Na pratica, a estacionaridade de uma série temporal observa-se quando os dados:

e ndo apresentam tendéncia crescente ou decrescente nem movimentos periddicos, e

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

flutuagoes nao se altera ao longo do tempo.
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Atente-se que uma série temporal apenas com comportamento ciclico (sem qualquer padriao
previsivel no longo prazo) ¢ estacionaria, visto que os ciclos sdao aleatérios sem comprimento

fixo.

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

em média.

Uma série estacionaria em média niao ¢é necessariamente estaciondria em variancia e
covariancia. Contudo, uma série que nao ¢ estacionaria em média também ndo ¢ estacionaria

em variancia e covariancia (Wei, 2007).

Na Figura 1 encontram-se ainda uma série ndo estacionaria em variancia (ainda que
estacionaria em média) e uma série com tendéncia linear (ndo estacionaria em média) e

variancia crescente com a tendéncia (ndo estacionaria em variancia).

a) Nao estacionaria em média a) Nao estaciondria em variancia
12 15
10 10
8 5

LR R L LA R RN AR RAREE AER R 7T

0 20 30 40 50 60 70 80 90 100

= 2 T T T T T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

b) Estaciondria em média b) Nao estaciondria em varidncia nem em média

4 800

600 4

400

-1 2001

T T T T T T 1 T T
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 1: Séries temporais simuladas (Caiado, 2011).

O correlograma também ¢ util para analisar a estacionaridade de uma série.

O correlograma de uma série estacionaria apresenta um decaimento para zero relativamente

rapido, enquanto o correlograma de uma série nao estacionaria apresenta um decaimento
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relativamente lento. Habitualmente, I, é elevado e positivo para séries ndo estacionarias (Wei,

2007).

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

de transformagoes de Box-Cox (Hyndman, 2012)

-1 ., @9
w,=9 A
log(y,), 2A=0

onde A é um parametro real, habitualmente entre -1 e 2.

Com um pequeno ajuste, a transformacao logaritmica de base ¢ ¢ as transformag¢oes poténciais

estao incluidas na familia de Box-Cox.

Para estabilizar a média de uma série ndo estacionaria em média podem utilizar-se

transformagoes de diferenciacio (Hyndman, 2012).

A diferenciacao simples (ou de 1* ordem) de uma série temporal consiste em obter a diferenca

entre observacoes consecutivas, isto é
4 —_—
Yo =Y = Yiu (45)

A série diferenciada tera somente T —1 valores, visto que ndo é possivel calcular a diferenca

Y, para a 1% observagio.

Por vezes, a série diferenciada ainda nao ¢é estacionaria, ¢ pode ser necessario diferencia-la

novamente para obter uma série estacionaria.

As diferengas de 2* ordem de uma série correspondem as diferengas das primeiras diferencas

(diferencgas de 1% ordem ou diferencas simples)

Y=Y =Y = (Y = Yea) = (Yea =Yoo ) = Ve = 2¥ia + Vi (46)
Neste caso y; tera T —2 valores.

Quando assim acontece, modeliza-se a série das diferencas de 2* ordem vy,", que corresponde

a “variacdo das variacGes” dos dados originais. Na pratica, quase nunca é necessario ir para

além das diferencas de 2* ordem (Hyndman, 2012).

Quando uma série apresenta um comportamento periddico repetitivo pode-se aplicar uma

transformagao de diferenciacao sazonal, definida por
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yt’ =Y~ Yim (47)

onde vy, , ¢ a observagio homodloga de vy, relativa ao periodo sazonal anterior e M é o

periodo de sazonalidade. Neste caso y/ tera T —m valores.

Por vezes é necessario efetuar uma diferenciacio simples e uma diferenciagdo sazonal para

obter dados estacionarios.

Uma diferencia¢ao sazonal seguida de uma diferenciacao simples é definida por

V=Y =Y = (Y = Yen ) = (Ve = Yeoma ) = Yo = Yer = Yeem + Yeoma (48)

Facilmente se mostra que a ordem pela qual se faz a diferenciacao sazonal e a diferenciagao
simples ¢é indiferente (o resultado obtido é o mesmo). No entanto, se os dados apresentam um
forte padrao sazonal, recomenda-se que a diferencia¢ao sazonal seja feita em primeiro lugar
visto que, por vezes, a série resultante ja é estacionaria e nido ¢ necessario aplicar a
diferenciagao simples. Se a diferenciacdo simples é aplicada em primeiro lugar, ainda havera

depois sazonalidade para remover.

Um Teste de raiz unitaria é um Teste de Hipoteses estatistico de estacionaridade concebido

para determinar se a diferenciacdo de uma série ¢ necessaria.

Os Testes de rafzes unitarias mais habituais para determinar o numero de diferenciagoes

simples necessarias para tornar uma série estacionaria sao (Hyndman, 2012):

e Teste de Dickey-Fuller aumentado (habitualmente designado teste “Augmented
Dickey-Fuller”)
Hipotese nula: a série ndo ¢é estacionaria.
Valores de prova elevados sugerem nio estacionaridade e valores de prova pequenos
sugerem estacionaridade.
Para um nivel de significancia de a a diferenciagao ¢ necessaria se o valor de prova <
.

e Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (habitualmente designado teste KPSS)
Hipoétese nula: a série é estacionaria.
Valores de prova elevados sugerem estacionaridade e valores de prova pequenos
sugerem nao estacionaridade.
Para um nivel de significancia de a a diferenciagdao é necessaria se o valor de prova >

a.
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O Teste de raiz unitaria mais habitual para determinar o nimero de diferenciagdes sazonais

necessarias para tornar uma série estacionaria ¢ (Hyndman, 2012):

e Teste de Osborn-Chui-Smith-Birchenhall (habitualmente designado teste OCSB)
Hipotese nula: a série ndo ¢é estacionaria.
Valores de prova elevados sugerem nio estacionaridade e valores de prova pequenos
sugerem estacionaridade.
Para um nivel de significancia de a a diferenciagdao ¢é necessaria se o valor de prova >

a.

O operador atraso B (Backshiff) ¢ uma ferramenta atil para a construgao de modelos de séries

temporais. E definido por

BY, = Y1 (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

Bzyt = B(Byt ) = Byt—l =Yi2 (50)

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

B*Y, = Y1 1)

O operador atraso B ¢é conveniente para descrever o processo de diferenciacaio. Uma

diferenca simples pode ser escrita na forma
Y =YY =Y~ By, =(1-B)y, (52)
De forma analoga, uma diferenca de 2* ordem pode ser escrita na forma
V=Y, =2Y, + Y, =(1—28+Bz)yt =(1- B)2 A (53)
De um modo geral, uma diferenca de ordem d pode ser escrita na forma

(1-8)y, (54)
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Esta nota¢ao é muito util para combinar diferengas, ja que o operador pode ser tratado

aplicando regras algébricas.

Por exemplo, uma diferenciagao sazonal seguida de uma diferenciagdao simples pode ser escrita

na forma
(1-B)(1-B")y, =(1-B=B"+B™ )y, =y, = V1= Vi + Yims (55)

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

e A transformacao de estabilizacio da variancia, se for necessaria, deve ser feita antes da

transformacao de estabilizacao da média (i.e. antes da diferenciacio);

e A transformacio de estabilizagdo da variancia s é aplicavel a séries positivas (contudo,
¢ sempre possivel adicionar uma quantidade positiva suficientemente grande para

tornar a série positiva, sem afetar a estrutura das correla¢oes).

2.4.2 Modelos autoregressivos e de médias moveis

Num modelo de autoregressao prevemos a variavel em estudo usando uma combinacao linear
de valores passados dessa variavel. O termo autoregressio indica que é uma regressao da

variavel com ela propria (Schwartz, 1978).

O modelo AutoRegressivo de ordem p, ou modelo AR(p), pode ser escrito numa das

formas seguintes (Shumway, 2000)

Yi :C+¢lyt—l+¢2yt—2 +.“+¢pyt—p +&
(1_¢18_¢2Bz_"'_¢p8p)(yt_,u):gt (56)

onde x4 é a média de y, e C=,u(l—¢l—-~—¢p), g ¢ um ruido branco, p é um inteiro nio

negativo e ¢l,¢2,...,¢p sao parametros reais. Diferentes parametros ¢@,6,,...,4, resultam em

p

diferentes padrdes de séries temporais.

Habitualmente restringem-se os modelos autoregressivos a séries estacionarias, e nesse €aso

sao impostas condigdes a0s parametros:

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

e Para p>3 as condi¢bes sao bastante mais complexas.
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Num modelo de médias moéveis prevemos a variavel em estudo usando uma combinagio

linear dos erros de previsao passados.

O modelo de médias moéveis de ordem (, ou modelo MA(q) , pode ser escrito em uma das

formas seguintes

Ve =p+E+OE +O6 ,++0&

Yo =u+(1+6B+6,B° +--+0,B ), G7)
onde u € amédia de y,, & € um ruido branco, g € um inteiro nio negativo e &,6,,...,6, sio
parametros reais. Diferentes parimetros 6,,6,,...,6, resultam em diferentes padrdes 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 relagao inversa também se verifica se o processo MA for invertivel, isto ¢é, se satisfizer as

seguintes condi¢des, que sio idénticas as condi¢des de estacionaridade:
e Para um modelo MA(1): -1<4, <1.

e Para um modelo MA(2): -1<6,<1, 6,+6,<1, 6,-6,<1.

e Para >3 as condi¢Oes sdo bastante mais complexas.

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

infinita.

Conclui-se entao que 0s processos estacionarios e invertiveis podem ser representados quer na

forma autoregressiva quer na forma de médias moveis.

Contudo, pode acontecer que um qualquer destes processos tenha uma representagao com um
n° excessivo de parametros, que pode conduzir a uma perda de eficiéncia da sua estimagao. Se
assim for, pode construir-se um modelo mais parcimonioso que inclua ambas as partes

autoregressiva ¢ de médias moveis.

Esse modelo designa-se por modelo autoregressivo e de médias moéveis de ordem p e g,

ARMA(p,q), e reptesenta-se em uma das formas seguintes

Yi =C+@yt—l+'n+¢pyt—p + & +918t—l+“'+6qgt—q
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@—@B—m—¢ﬁpx%—y):@+q5+~+%sﬂq (58)

onde y é a média de vy, e C=,u(1—¢l—~-—¢p), & ¢ um ruido branco, p e ¢ sdo inteiros

nao negativos, @,...,#, sao parametros autoregressivos e 6, ,...,Hq sao parametros de médias

p

moveis.
O modelo ARMA sera

e estacionario se 0s parametros autoregressivos satisfizerem as condigdes de

estacionaridade, e

e invertivel se os parametros de médias moveis satisfizerem as condigoes de

invertibilidade.

2.4.3 Modelos ARIMA nao sazonais

Combinando diferenciagio com modelos ARMA obtemos os modelos ARMA integrados ou

modelos ARIMA — modelos AutoRegressivos e de Médias Méveis Integrados.

O modelo ARIMA (p,d,q) nio sazonal tem representagio (Shumway, 2000)
(1-#B—---—4,B")(1-B")y, =c+(1+6B+--+06,B%)z (59)
onde

e p,d e q sio inteiros nio negativos, sendo d o n° de diferenciagdes simples

necessarias para tornar a série estacionaria;
. C=,u(1—¢l—~~~—¢p)e,uéamédiade (1—Bp)yt;
° ¢1,...,¢p SA0 OS parametros autoregressivos;
® 0,...,0, sio os paraimetros de médias moveis;

e & ¢um ruido branco.

O modelo sera estacionario e/ou invertivel se os parimetros AR e/ou MA satisfizerem as

respetivas condi¢oes. Habitualmente assume-se ¢ =0 quando d >1.

Habitualmente, ndo ¢ possivel determinar os valores de p e q apropriados exclusivamente

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

FAC e da FACP.
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Uma série temporal podera ser descrita por um modelo ARIMA(p,d,0) se

e a FAC dos dados diferenciados tem um decaimento exponencial ou sinosoidal
amortecido para zero;

e a FACP dos dados diferenciados tem um pico significativamente diferente de zero no

lag p e nenhum pico significativamente diferente de zero a partir dai.
Uma série temporal podera ser descrita por um modelo ARIMA(0,d,q) se

e 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 sdo ambos positivos entdao a FAC e a FACP nio auxiliam na determinagdo dos
valores de p e q 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 correlacio entre observagdes

desfasadas em M periodos, Vi, Y, m:Yiom:---- Os modelos AutoRegressivos e de Médias
Moveis Integrados estritamente sazonais de ordens P ¢ Q — SARIMA (P,D,Q)m ,

contemplam essa correlagdo e tém a forma (Shumway, 2000)

@, (B")(1-B") y, =c+0,(B")5, 60)
com
®,(B")=1-®B" —®,B*" ..~ D, B""
Oy (B")=1+6,B" +©,B’" +...+ O, B
onde,

e P,D e Q sdo inteiros ndo negativos, sendo D o n° de diferenciagdes sazonais
necessarias para tornar a série estacionaria;

e m>1 ¢ o periodo de sazonalidade;
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D
. C:Iu(l—q)l—m—q)p)eyéamédiade (1—Bm) Yis
e @,..., D, 530 Os parametros autoregressivos;
e 0, ..,@Q sao os parametros de médias moveis;

e & ¢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 SARIMA(P,D,0) , se:

e a FAC tem um decaimento exponencial ou sinosoidal amortecido sobre os /ags

multiplos de m, anulando-se nos restantes /ags;
e 2 FACP tem uma queda brusca para zero a partir do P —ésimo /zg multiplo de m.

Uma série temporal podera ser descrita por um modelo de Médias Moéveis estritamente

sazonal de ordem Q , isto é um modelo ARIMA(O, D,Q)m , se:

e 2 FAC tem uma queda brusca para zero a partir do Q — ésimo /zg multiplo de m
e a FACP tem um decaimento exponencial ou sinosoidal amortecido sobre os /ags
multiplos de m, anulando-se nos restantes /ags.
Se P e Q sdo ambos positivos entdio a FAC e a FACP nao auxiliam na determina¢ao dos
valores de P e Q apropriados. Ambas as FAC e FACP tém um decaimento exponencial ou

sinosoidal amortecido para zero sobre os /ags multiplos de m , 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 ¢, se as observacoes

vizinhas da série, Y,,V, 4,V 5,..., €stdo relacionadas, é muito provavel que as observagdes
vizinhas espagadas de m periodos, Y.,V m» Yioms---,» 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")4,(B)(1-B) (1-B") y, =c+6,(B)0, (B" )& ©1)

com
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¢p(B):1—¢18—-.._¢po, 9 (B):1+elB+...+9qu

q

®, (B")=1-®B" DB,  Oy(B*)=1+OB" +---+O B

D
onde, C=,u(1—¢l—---—¢p)(1—®1—---—®p) e p éamédia de (1- B)d (1— Bm) Y, € & € um
ruido branco de média zero. Habitualmente assume-se ¢ =0 quando d + D >2.

Uma vez identificados o(s) modelo(s) candidato(s) a descrever a série em estudo, segue-se a

etapa de estima¢ao dos respetivos parametros, isto ¢ ¢l,...,¢p,6’l,...,t9q,d)l,...,d)P,@l,...,@Q e

C.

Dado que esta estimagdo requer a aplicagio de um conjunto de métodos numéricos e de
calculos com alguma complexidade, ¢ habitualmente levada a cabo utilizando um “software”

adequado.

Os dois principais métodos de estimacao dos parametros de modelos ARIMA sio o método

da maxima verosimilhanca e o0 método dos minimos quadrados.

Tal como ja foi referido, o método da maxima verosimilhanc¢a 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 dispde.

As estimativas desses parametros sao obtidas através de um processo iterativo em que se

maximiza a func¢ao de verosimilhanca dos estimadores (ver mais detalhes em Box (1994)).

O método dos minimos quadrados ¢ talvez o método estatistico mais utilizado na estimacao

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 minimizagao da soma dos quadrados dos residuos.

2.4.6 Selecao de modelos ARIMA

Identificados varios modelos candidatos é necessario escolher o melhor modelo.
Os critérios de selecao mais habituais sao (Akaike, 1974):
e O Critério de Informacao de Akaike (AIC) definido por

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

e O Critério de Informacio de Akaike corrigido (AIC), adequado para amostras de

dados pequenas, é definido por

2(p+g+P+Q+k+1)(p+q+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+Ilog(T)(p+q+P+Q+k-1) (64)

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

Relembrando, o Teste de Ljung-Box utiliza a FAC dos residuos para testar a hipdtese nula

conjunta Hy i =1, =---=1, =0 com a estatistica de teste Q (ver Equacio 14).

No cado dos modelos ARIMA, rejeitamos a hip6tese nula com um nivel de significancia o se
o valor de Q exceder o quantil de ordem (1-a) da distribuicio Qui-quadrado com h—K

graus de liberdade, onde K ¢ o numero de parametros do modelo, e se

e 0 modelo é nio-sazonal, K=p+q+1 ou K =p+q, respetivamente, se o modelo
contém, ou nao, a constante C.
e o modelo ¢ sazonal, K=p+g+P+Q+1ouK = p+q+P+Q, respetivamente, se 0

modelo contém, ou nio, a constante C.

2.4.7 Previsao com modelos ARIMA

As previsdes pontuais (1-passo a frente) de modelos ARIMA sao calculadas de acordo com as

iteragcoes seguintes:

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

2. Reescreve-se a equagao substituindo-se t por T +h;
3. No 2° membro da equagio do modelo, substituem-se as observagoes futuras pelas
suas previsdes, os erros futuros por zero e os erros passados pelos residuos

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

previsoes 1-passo a frente tenham sido calculadas.

Ilustremos o processo de obtencdo de previsdes 1-passo a frente para o caso do modelo

ARIMA (3,1,1) cuja expressio ¢
(1-#B—4,B°—4,B°)(1-B)y, =(1+6B)s (65)

Comegamos por expandir o 1° membro da equa¢ao do modelo

[1-(1+6)B+(4—¢,)B* +(d,—4,) B+ ,B" |y, = (1+6B)¢, (66)
Aplicando o operador atraso vem

Yo —(14 )Y+ =8) Vo + (8 =) Vs + Vs =& + 08 ©7)
e finalmente, isolando Y, no 1° membro obtém-se

Y =(1+8) Vs (4 =8) Vo~ (8~ ) Ves —BYia +& + 06, (68)

completando o 1° passo.

Passando ao 2° passo, substitui-se t por T +1 na Equagido 68 obtendo-se

Yra= (1+¢1) Yr _(¢1 _¢2) Yra _(¢2 _¢3) Yroo _¢3yT—3 tér,t elgT (69)

Assumindo que temos observagoes até ao instante T , todos os valores do 2° membro sao

conhecidos exceto &;,,, que é substituido por 0, e & que é substituido pelo ultimo residuo

observado éT

9T+m = (1+¢1) Yr _(¢1 _¢2) Yra _(¢2 _¢3) Vi =@ Yr s+ 66 (70)

A previsio de Y;,, ¢ obtida substituindo t por T +2 na Equacao 68 obtendo-se

)7T+2|T = (1+¢1) 9T+11T _(¢1 _¢2 ) Yr _(¢2 _¢3) Yra _¢3yT72 (71)

E o processo continua desta forma para todos os instantes de tempo futuros que se desejarem.
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3. CASO DE ESTUDO

3.1 Empresa Jeronimo Martins

A Jerénimo Martins ¢ um grupo internacional com sede em Portugal que opera na distribuigao

e fabrico de alimentos e setvicos.

Envolvendo vendas a grosso e a retalho, o Grupo Jeréonimo Martins é o lider na distribuigao
alimentar em Portugal, com as marcas Pingo Doce (lider em supermercados) e Recheio (lider
em cash & carry), tendo também redes de lojas alimentares na Polonia (Biedronka) e na

Colombia (Ara) (Jeronimo Martins, 2013).

3.2 Analise exploratdria dos dados

O objetivo deste trabalho é comparar o desempenho de previsio dos modelos ETS ¢ ARIMA
quando aplicados a um vasto conjunto de séries de vendas de bens de consumo do retalhista

portugues Jeronimo Martins.

Ao melhor do nosso conhecimento, este trabalho apresenta o primeiro teste aos modelos ETS

na previsao de um vasto conjunto de séries de vendas do comércio a retalho.

Para este trabalho a empresa Jeronimo Martins disponibilizou as vendas diarias,
compreendidas entre 2 de janeiro de 2007 e 31 de julho de 2012, de todos os produtos de

quatro categorias distintas de uma loja Pingo Doce com uma dimensao de 1500 m°.

O conjunto em estudo contém um total de 817 produtos pertencentes as categorias de:
e “Agua” com 118 produtos,
e “Higiene Oral” com 212 produtos,
e “Produtos Basicos” com 268 produtos e

e “Sobremesas e Gelados” com 219 produtos.

A Figura 2 mostra o cronograma do numero de produtos distintos vendidos diariamente entre
2 de janeiro de 2007 e 31 de julho de 2012. Pode observar-se que este nimero apresenta uma

tendéncia de subida com uma forte sazonalidade anual.

A Figura 3 mostra o grafico sazonal do numero de produtos distintos vendidos mensalmente
entre janeiro de 2007 e julho de 2012. Também através deste grafico se constata que o nimero

mensal de produtos distintos vendidos aumentou gradualmente desde 2007 até 2010. No ano
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de 2011 o aumento nio foi tao significativo como nos anos anteriores, tendo havido mesmo
uma ligeira diminui¢do em alguns meses do ano. No 1° semestre de 2012 observa-se uma
ligeira tendéncia de descida em relagdo ao ano anterior com as excegdes dos meses de

fevereiro e julho.
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Figura 2: Cronograma do numero de produtos distintos vendidos diariamente entre 2 de

janeiro de 2007 e julho de 2012.
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Figura 3: Grafico sazonal do nimero de produtos distintos vendidos mensalmente entre

janeiro de 2007 e julho de 2012.

44



Gestao da Cadeia de Abastecimento de Bens de Consumo Baseada em Modelos de
Previsao Lineares

A Figura 4 mostra um outro grafico sazonal do nimero de produtos distintos vendidos
mensalmente entre janeiro de 2007 e julho de 2012, onde se pode observar o comportamento

dos valores em cada més ao longo dos anos e o respetivo valor médio.

Este grafico mostra que o numero de produtos distintos vendidos mensalmente vai
aumentando gradualmente desde o inicio do ano (com a exce¢ao do més de fevereiro onde se

observa um diminui¢ao) até ao més de julho, descendo a partir daf até ao final do ano.
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Figura 4: Grafico sazonal do nimero de produtos distintos vendidos mensalmente entre

janeiro de 2007 e julho de 2012 com identificagao do valor médio de cada més.

Um dos interesses manifestados pela empresa Jerénimo Martins foi o da determinagao do erro
de uma previsao mensal das vendas de cada um dos produtos durante o horizonte temporal de
um ano, com o objetivo de planear as compras a médio prazo de acordo com as condigoes
dos fornecedores, gerir o espago disponivel em armazém ao longo do tempo, gerir a logistica
de abastecimento as lojas de acordo com os respetivos espagos, etc, ou seja fazer a gestio da

cadeia de abastecimento.

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

principais metodologias de previsao — os modelos de espaco de estados e os modelos ARIMA.

Ao agregar mensalmente o numero de unidades vendidas de cada produto constatou-se que
apenas 67 produtos continham vendas nos 67 meses observados (janeiro de 2007 a julho de
2012). Os restantes tinham falhas em diversos meses, havendo nomeadamente 33 produtos

que tinham apenas unidades vendidas em um dos meses do periodo observado.
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Para ndo comprometer o objetivo do trabalho, que era comparar o desempenho de previsao
dos modelos ETS e ARIMA quando utilizados para prever um vasto conjunto de séries de
vendas do comércio a retalho, foram utilizados apenas os 67 produtos cujo nimero de

unidades vendidas em cada um dos meses do periodo observado era nao nulo.

Por um lado, este numero seria suficiente para levar a cabo a referida comparagio e por outro,
em termos de modelagdo seria conveniente que as séries utilizadas correspondessem a um
cenario real e completo do comportamento das vendas de cada um dos produtos ao longo do

tempo.

Refira-se que destes 67 produtos, 5 pertencem a categoria “Agua”, 12 pertencem a categoria
Higiene Oral”, 25 pertencem a categoria “Produtos Basicos” e 25 pertencem a categoria

“Sobremesas e Gelados™.

Para ilustrar a variedade de séries analisadas, a Figura 5 mostra o cronograma das vendas
mensais entre janeiro de 2007 e julho de 2012 (67 observagoes) de 6 do conjunto das 67 séries

estudadas.

Como se pode observar, tal como a maioria das séries de vendas do comércio a retalho, estas
séries sao nido-estacionarias apresentando tendéncia e/ou padrdes sazonais e/ou movimentos
ciclicos, correspondendo uma grande variedade de comportamentos complexos que permitem

testar o desempenho de previsao dos modelos ETS e ARIMA.
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Figura 5: Cronograma das vendas mensais de bens de consumo de uma loja Pingo Doce entre

janeiro de 2007 e julho de 2012.
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4. MODELACAO E PREVISAO

4.1 O “software” estatistico R

Todo o trabalho de modelagio e previsao foi desenvolvido usando o “software” livre estatistico

R (R Develgpment Core Team, 2013).

Este “soffware”’ consiste num conjunto de “packages” cada um deles orientado para o tratamento

e resolu¢io de problemas especificos.
Cada “package” consiste num conjunto de fun¢des que quando invocadas executam rotinas de
programagao.

O “software’ R pode ser utilizado através do programa “RS7udio”, cujo “layounf’ se mostra na
Figura 6, que consiste num ambiente de programag¢dao mais amigavel do que o ambiente de

programacao disponibilizado pelo R.

£ 3 Rstudio =@ x
Ql-lp- B B E &) project: (None) ~
@7 Untitled1 (71| Workspace History i

[ [Flsourceonsave | Q / ~ ~®Run | 9% | Source v = [ | _PImport Dataset~ | ¥
11 6 (Top Level) + R Script +
Console D:/Pat/INESC/Shoe ast/cod [ | Files Piots Packages Help i
> & Export~

Figura 6: Ambiente de modela¢ao e previsao.
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Para a analise das séries temporais em estudo foi utilizado o “package Forecas” que tem
implementados os métodos referidos no Capitulo 2 (Hyndman, 2012, Cryer, 2008). Os

resultados dessa modelagdo encontram-se na sec¢ao que se segue.

4.2 Modelagdo e diagnostico

Tal como referido no Capitulo 2, ¢é incorreto avaliar o desempenho da previsao

b

exclusivamente pelo ajuste do modelo aos dados histéricos. A avaliagio do desempenho deve

ser efetuada usando dados histéricos que nao foram utilizados no ajuste do modelo.

Assim, para o efeito, a série de vendas mensais compreendidas entre janeiro de 2007 e julho de
2012 de cada um dos produtos (67 observagdes) foi dividida em um conjunto de treino e um

conjunto de teste:

e O conjunto de treino consistiu nas vendas mensais compreendidas entre janeiro de
2007 e julho de 2011 (as primeiras 55 observagoes);
e O conjunto de teste consistiu nas vendas mensais compreendidas entre agosto de 2011

e julho de 2012 (as ultimas 12 observagoes).

Os dados do conjunto de treino foram utilizados para o processo de modelagao e diagnédstico.
Os dados do conjunto de teste foram utilizados para a avaliagio do desempenho de previsio

de cada um dos modelos.

4.2.1 Modelo ETS

O conjunto de treino de cada uma das séries de vendas mensais dos 67 produtos (55
observagoes) foi ajustado a todos os modelos ETS admissiveis nomeadamente: ETS(A,N,N),
ETS(AN,A), ETS(A,AN), ETS(AAA), ETS(AALN), ETS(AA,A), ETS(MN,N),
ETS(M,N,A), ETS(MM,N,M), ETSM,AN), ETS(MA,A), ETSM,AM), ETS(M,A,N),
ETS(M,A,A), ETSM,A ,M), ETSMM,M,N), ETS(M,M,M), ETS(M,M_,N), ETS(M,M_,M).

Os parametros de alisamento e os estados iniciais de cada modelo ajustado foram estimados

maximizando a verosimilhan¢a do modelo (para mais detalhes consultar Hyndman (2012)).

De entre todos os modelos ETS ajustados foi selecionado aquele que possuia o menor valor
do Critério de Informagao de Akaike corrigido — AIC, (ver Equagao 38) e que
simultaneamente passou o teste estatistico de diagndstico de residuos de Ljung-Box com um

nivel de significancia de 5% (ver Equacido 14) e h=15.
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O modelo ETS escolhido para cada uma das séries de vendas mensais dos 67 produtos foi
depois utilizado para efetuar as previsdes e os intervalos de previsao para o periodo do

conjunto de teste, i.e. de agosto de 2011 a julho de 2012 (12 instantes).

4.2.2 Modelo ARIMA

Para cada uma das séries de vendas mensais dos 67 produtos foi determinado um modelo

ARIMA utilizando o respetivo conjunto de treino (55 observagoes).

A selecao do modelo ARIMA adequado foi levada a cabo utilizando o algoritmo proposto por

Hyndman (2012) constituido pelos passos seguintes:

1. Determinar o numero de diferenciagdes sazonais D (D =0,1) necessarias para tornar a
séries estacionaria usando o teste OCSB; Diferenciar sazonalmente a série, se for o

Caso.

2. Determinar o nimero de diferenciagoes simples d, necessarias para tornar a série

estacionaria, fazendo repetidos testes KPSS a série diferenciada sazonalmente (se D=1
) ou a série original (se D =0); Efetuar as diferenciagoes simples determinadas a série
diferenciada sazonalmente ou a série original, se for o caso.

3. Escolher os valores de p,q,P e Q da forma seguinte:

a. Selecionar o modelo com o menor valor do Critério de Informacao de Akaike
corrigido — AICc (ver Equacao 63) de entre os modelos seguintes:
ARIMA(0,d,0) se m=1 ou ARIMA (0,d,0)x(0, D,O)m se m>1;
ARIMA(1,d,0) se m=1 ou ARIMA (1,d,0)x(1, D,O)m se m>1;

ARIMA (0,d,1) se m=1 ou ARIMA (0,d,1)x(0, D,1)m se m>1;
ARIMA(2,d,2) se m=1 ou ARIMA(2,d,2)x(1, D,l)m se m>1;
Se d + D <1 estes modelos sio ajustados com € # 0, caso contritio C=0.

O modelo selecionado em (a) ¢ designado por modelo corrente.

b. Considerar no maximo as seguintes 13 variagcdes do modelo corrente:
i. Pp,g,P e Q variam individualmente em +1;
ii. P e variam simultaneamente em 1;
iii. P e Q variam individualmente em #1;
iv. C ¢ incluido se o modelo corrente tem C=0, ou excluido se 0 modelo

corrente tem C# 0.
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Se um destes modelos tiver menor valor de AICc do que o modelo corrente

entdo esse passa a ser o modelo corrente.
c. Repetir 3b. enquanto um novo modelo corrente for encontrado.

Atente-se que neste algoritmo, dados anuais sao considerados nao sazonais (m=1) e todos os
outros sao considerados dados sazonais. Por exemplo, para dados mensais ou trimestrais

m=12 e m =4, respetivamente.

Para evitar problemas de convergéncia ou proximidade de raizes unitarias, os modelos

ajustados por este algoritmo estao restringidos as condigdes seguintes:

e Osvaloresde P e Q estao limitados a um valor maximo (o valor por defeito é 5).
e Osvaloresde P e Q estio limitados a um valor maximo (o valor por defeito ¢ 2).
e Um modelo que esteja proximo de ser nao invertivel ou nao estacionario ¢ rejeitado.

Especificamente, se alguma das raizes de @, (Bm )¢p (B) ou de 6, (B)@Q (Bm) for

inferior a 1.001 em valor absoluto, o respetivo modelo ¢ rejeitado
e Se surgir algum erro durante a execucdo da rotina de otimizagao nio linear usada na
estimac¢ao do modelo, este é rejeitado. A ideia subjacente é que um modelo dificil de

ajustar nao é provavelmente um bom modelo para traduzir o comportamento dos

dados.

Este algoritmo retornara sempre um modelo valido visto que o conjunto dos modelos

admissiveis ¢ finito e pelo menos o modelo do passo 3a. com P,Q,P e Q iguais 0 é aceite.

Todos os modelos selecionados para cada um dos conjuntos de treino das séries de vendas
mensais dos 67 produtos passaram o teste estatistico de diagnostico de residuos de Ljung-Box

com um nivel de significancia de 5% (ver Equacio 14) e h=15.

O modelo ARIMA escolhido para cada uma das séries de vendas mensais dos 67 produtos foi
depois utilizado para efetuar previsoes e intervalos de previsao para o periodo do conjunto de

teste, i.e. de agosto de 2011 a julho de 2012 (12 instantes).

4.3 Resultados da avaliagao do desempenho de previsdo

Os dois modelos ETS e ARIMA escolhidos para cada uma das séries de vendas mensais dos
67 produtos foram utilizados para efetuar previsdes 1-passo e multi-passo a frente para o

periodo do conjunto de teste, i.e. de agosto de 2011 a julho de 2012.
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As previsdes 1-passo a frente (para os 12 instantes do conjunto de teste) foram obtidas,
utilizando cada um dos modelos ajustados ao conjunto de treino, através dos procedimentos

descritos nas Secgdes 2.3.8 (para o modelo ETS) e 2.4.7 (para o modelo ARIMA) com h=12.

Obtidas as 12 previsdes pontuais, relativas a cada um dos modelos ETS e ARIMA, para cada
uma das séries de vendas mensais dos 67 produtos, foi calculado o respetivo EPAM — erro

percentual absoluto médio, utilizando a Equag¢dao 11 mencionada na Secgao 2.2.

O valor médio dos 67 erros percentuais absolutos médios relativo a cada um dos modelos
ETS e ARIMA encontra-se na Tabela 6. Esta medida de avaliagao de erros de previsio ¢ uma
das mais adequadas para comparar desempenhos de previsao relativos a conjuntos de dados

expressos em escalas distintas.

Seja T o numero total de observagdes da série, N o nimero de observagdes do conjunto de

treino e h o passo a frente das previsdes multi-passo.
No caso de estudo presente T =67 ¢ N =55.

As previsdes multi-passo a frente para cada uma das séries de vendas mensais dos 67 produtos

foram obtidas usando o algoritmo seguinte:

Para h=1 até T —N
Para i=1até T-N-h+1
Selecionar a observagio do instante N +W+1—=1 para conjunto de teste
Utilizar as observagies até ao instante N +1=1 para estimar o modelo
Calcular o erro W= passo(s) a frente relativo a previsao do instante N +h+i-1

Calenlar 0 EPAM baseado nos erros de previsio W — passo(s) a frente obtidos

O valor médio dos 67 erros percentuais absolutos médios obtidos para cada um dos
h— passos a frente das previsdes multi-passo (com h=1 até 12) relativo a cada um dos

modelos ETS e ARIMA encontra-se na Tabelas 6.

Deve salientar-se que nas previsoes multi-passo o modelo é estimado recursivamente em cada
passo i usando as observagoes até ao instante N +i—1. Atente-se que neste caso para cada

série, o numero de previsdes multi-passo 1- passo a frente sio 12, o ndmero de previsoes
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multi-passo 2- passos a frente sio 11, o nimero de previsdes multi-passo 3- passos a frente

sao 10, e assim sucessivamente.

Tabela 6: EPAM (%) para as previsoes fora da amostra (agosto 2011 a julho 2012)

Previsdo
Modelo | 1-passo Passo 2 frente das previsdes multi-passo (h)
a frente
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
ARIMA 64.83 44.31 | 53.20 | 60.96 | 67.74 67.42 68.26 59.38 | 50.65 | 49.29 | 41.78 | 44.35 | 45.76
ETS 132.93 4453 | 60.69 | 83.59 | 102.31 107.51 113.90 92.81 | 73.32 | 69.21 | 5240 | 53.67 | 52.56

Ambas as previsdes 1-passo a frente e multi-passo estio em linha com o interesse manifestado
pela empresa Jerénimo Martins de utilizar esta informagdo com o objetivo de planear as
compras a médio prazo de acordo com as condi¢ées dos fornecedores, gerir o espago
disponivel em armazém ao longo do tempo, gerir a logistica de abastecimento as lojas de

acordo com os respetivos espacos, etc, ou seja fazer a gestao da cadeia de abastecimento.

Os resultados mostram que o desempenho de previsio dos modelos ARIMA ¢é

indiscutivelmente superior a0 do dos modelos ETS quando julgados pelo EPAM.

Quer as previsdes 1-passo a frente quer as previsdes multi-passo dos modelos ARIMA sio
consistentemente melhores do que as dos modelos ETS. A diferenca de desempenho nas
previsoes 1-passo a frente é 51%. Nas previsdes multi-passo a diferenca de desempenho
aumenta com o aumento do passo a frente até ao passo a frente 6 e depois diminui até ao
passo a frente 12. As diferencas de desempenho sio 0%, 12%, 27%, 34%, 37%, 40%, 36%,
31%, 29%, 20%, 17% e 13%, respetivamente. Em ambos os modelos o valor do EPAM tende
a aumentar com o aumento do passo a frente até ao passo a frente 6 e depois tende a diminuir

até ao passo a frente 12.

Estes resultados também mostram que as previsdes multi-passo sao de um modo geral mais
corretas do que as previsdes 1-passo a frente (com a exce¢ao dos passos a frente 4, 5 e 6 nos
modelos ARIMA). Esta situa¢ado ndo ¢ surpreendente visto que as previsdes multi-passo

incorporam dados histéricos mais recentes.
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Observa-se que os valores do EPAM obtidos sio relativamente elevados. Esta situacdo foi
analisada e concluiu-se que se devia ao facto do EPAM de determinadas séries (cujo
comportamento em certos instantes era inesperado) ser bastante elevado. Por exemplo, no
caso das previsdes 1-passo a frente, determinando o valor médio do EPAM apenas das séries
cujo EPAM ¢ inferior a 50% (um total de 40 séries), este valor diminui (de 64.83%) para
27.57% no caso dos modelos ARIMA e diminui (de 132.93%) para 36.17% no caso dos
modelos ETS, erros bastante mais razoaveis. Conclui-se assim que, como trabalho futuro,
dever-se-ao utilizar modelos avangados de previsio que considerem informagoes adicionais
tais como o preco do produto e a existéncia ou nio de promogdes que “explicardio” o
comportamento inesperado em certos instantes e fardao diminuir os erros de previsio

(Godftrey, 1978; Bowerman, 2005).

A determinacido de estimativas da incerteza das previsdes é um aspeto essencial em previsao

que ¢ frequentemente ignorado.

Também foi avaliado o desempenho de ambas as metodologias na produgio de intervalos de
previsao. As Tabelas 7 ¢ 8 mostram a percentagem média de vezes que os intervalos de
previsao nominais de 80% e 95%, respetivamente, contém as observagdes reais para as

previsoes 1-passo a frente e multi-passo.

Os resultados mostram que ambas as metodologias ETS e ARIMA produzem probabilidades
de cobertura que estdo muito proximas das taxas nominais. A metodologia ETS produz
melhores probabilidades de cobertura em ambos os intervalos de previsao de 80% e 95% para

ambas as previsoes 1-passo a frente e multi-passo.

Tabela 7: Cobertura dos intervalos de previsao de 80% (agosto 2011 a julho 2012).

Previsao . . .
Modelo A Passo 2 frente das previsdes multi-passo (h)
1-passo a frente

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 | 12

ARIMA 75 74 175 |75 | 74 | 73 75 | 75 | 77 | 76 | 77 | 76 | 66

ETS 80 75 78 | 78 | 78 | 80 | 80 | 82 | 84 | 82 | 81 | 8 | 78
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Tabela 8: Previsao de cobertura dos intervalos de 95% para previsées fora da amostra (agosto
2011 a julho 2012)

Previsao . - .
Modelo . Passo a frente das previsdes multi-passo (h)
1-passo a frente

1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12

ARIMA 92 89 (91 191 9 | 8 |92 91|90 |9 | 8 | 89 | 90

ETS 94 90 1 91 {90 | 90 | 91 | 93 | 94 | 93 | 93 92 | 95 97
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5. CONCLUSOES

A previsao de vendas ¢ fundamental para o sucesso das operagdes da cadeia de abastecimento
de qualquer distribuidor do comércio a retalho. Previsdes erradas poderdo conduzir a
aprovisionamentos escassos ou excessivos afetando diretamente o lucro da empresa e a sua

posi¢ao competitiva no mercado.

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 deste trabalho foi comparar o desempenho de previsio dos modelos de espago de
estados e dos modelos ARIMA quando aplicados a um vasto conjunto de séries de vendas de

bens de consumo do comércio a retalho.

Para este trabalho a empresa Jeronimo Martins disponibilizou as vendas diarias,
compreendidas entre 2 de janeiro de 2007 e 31 de julho de 2012, de todos os produtos de

quatro categorias distintas de uma loja Pingo Doce com uma dimensao de 1500 m°.

Um dos interesses manifestados pela empresa Jerénimo Martins foi o da determinagao do erro
de uma previsao mensal das vendas de cada um dos produtos durante o horizonte temporal de
um ano, com o objetivo de planear as compras a médio prazo de acordo com as condigdes
dos fornecedores, gerir o espago disponivel em armazém ao longo do tempo, gerir a logistica
de abastecimento as lojas de acordo com os respetivos espagos, etc, ou seja fazer a gestio da
cadeia de abastecimento. Este trabalho pretendeu dar resposta a essa pretensao da empresa
confrontando as duas principais metodologias de previsio — os modelos de espago de estados

e os modelos ARIMA.

A série de vendas mensais compreendidas entre janeiro de 2007 e julho de 2012 de cada um
dos produtos foi dividida em um conjunto de treino e um conjunto de teste. Os dados do
conjunto de treino foram utilizados para o processo de modelagao e diagnoéstico. Os dados do
conjunto de teste foram utilizados para a avaliacao do desempenho de previsio de cada um

dos modelos.

O conjunto de treino de cada uma das séries de vendas mensais dos produtos foi ajustado a
todos os modelos ETS admissiveis. De entre todos os modelos ETS ajustados foi selecionado
aquele que possuia o menor valor do AIC_ e que simultaneamente passou o teste estatistico de

diagndstico de residuos de Ljung-Box com um nivel de significancia de 5%.

56



Gestao da Cadeia de Abastecimento de Bens de Consumo Baseada em Modelos de
Previsao Lineares

A selecio do modelo ARIMA adequado a cada uma das séries de vendas mensais dos
produtos estudados utilizando o respetivo conjunto de treino foi levada a cabo utilizado o

algoritmo proposto por Hyndman (2012).

Atente-se que em ambos os casos foram utilizados procedimentos automaticos de sele¢io do

melhor modelo, necessarios quando esta em analise um vasto conjunto de séries.

Os dois modelos ETS e ARIMA escolhidos para cada uma das séries de vendas mensais dos
produtos em analise foram utilizados para efetuar previsdes 1-passo e multi-passo a frente

para o periodo do conjunto de teste.

s

Os resultados mostram que o desempenho de previsio dos modelos ARIMA ¢
indiscutivelmente superior ao do dos modelos ETS quando julgados pelo EPAM e que as
previsoes multi-passo sio de um modo geral mais corretas do que as previsoes 1-passo a
frente situagao que nao ¢ surpreendente visto que as previsoes multi-passo incorporam dados

histéricos mais recentes.

Observa-se que os valores do EPAM obtidos sio relativamente elevados concluindo-se que,
como trabalho futuro, dever-se-ao utilizar modelos avancados de previsao que considerem
informagoes adicionais tais como o preco do produto e a existéncia ou nao de promog¢does que

eventualmente facam diminuir os erros de previsao.

Também foi avaliado o desempenho de ambas as metodologias na produgao de intervalos de
previsao. Os resultados mostram que ambas as metodologias ETS e ARIMA produzem
probabilidades de cobertura que estio muito proximas das taxas nominais. A metodologia
ETS produz melhores probabilidades de cobertura em ambos os intervalos de previsio de

80% e 95% para ambas as previsoes 1-passo a frente e multi-passo.
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