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RESUMO

A previsdo de demanda de passageiros em empregasisigorte rodoviario é essencial, visto
a competitividade com que este setor trabalhaexassidade de se obter um planejamento de
suas atividades, visto que cada ampliacdo e imvestd deste setor, representa uma
incremento consideravel em seu servigpré&sente estudo tem por objetivo definir o melhor
modelo para a previsdo de demanda de passageimbe @s técnicas de séries temporais
consideradas. Foram considerados trés métodogvdedw de séries temporais, sdpmédias
moveis, pela sua simples aplicacdo e flexibilida@@; suavizacdo exponencial, pela sua
eficiéncia computacional e razoavel precisaoiig,Box-Jenkins, por sua eficiente precisédo e
ponderacdo. A analise dos dados é realizada cocadutes de eficacia do método (MAE e
MAPE de ajustamento e previsdo), comparando umdué&to outro, com 0 mesmo critério de
analise. O méetodo de pesquisa é constituido dasnseg etapas:i) coleta dos dadosii)
organizacdo dos dadosiiY modelagem e previsdo da série tempoi&); fomparacdo das
previsdes realizada com indicadoresyeapresentacao e analise dos resultados. O trabalho
um estudo de modelagem quanto aos procedimentogEdéc aplicado quanto a natureza,
descritivo quanto aos objetivos e quantitativo goiaan abordagem do problema. O melhor
resultado dentre os métodos aplicados foi obtida petodologia ddox-Jenkins, com um
MAPE de previsao de 2,25%, mas em relacdo a metgidotieHolt-Winters, apenas 5,58%
superior. Em termos de analises estatisticas, s&idava o método dBox-Jenkins, com a
modelagem SARIMA (1,0,2)(1,0,22) como o melhor método de capacidade preditiva para
série temporal estudada.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Séries temporais. Médias moO®&iavizacao
exponencialBox-Jenkins.



ABSTRACT

The forecast demand of passengers in road trangmerprises is essential, given the
competitiveness that this sector work and the neeadbtain a planning of their activities. The
present study aims to find the best methodologglyaes, time series forecasting, for the road
passenger demand forecasting in a transport coméene considered to be three methods of
forecasting of time series, are: (i) moving avegder its simple application and flexibility;
(i) exponential smoothing, for its computation#fi@ency and reasonable accuracy; and, (iii)
Box-Jenkins, for its efficient precision and defigon. The analysis of the data is given with
indicators of effectiveness of method, comparing orethod to another, with the same criteria
of analysis. The research method consists of thlewimg steps: (i) data collection; (ii)
Organization of data; (iii) modelling and forecagtiof time series; (iv) comparison of methods
performed with indicators; and, (v) presentatiod analysis of results. The work is a study of
how modeling technical procedures applied as tom#tare, descriptive and quantitative goals
regarding how to approach the problem. The besttrasmong the methods used were obtained
by the Box-Jenkins methodology, with a MAPE of 2@%orecast, but in relation to the
methodology of the Holt-Winters, little 5.58% onln terms of statistical analysis, the Box-
Jenkins method, with modeling SARIMA (1,0,2)(1,@22ps the best method of predictive
capacity for the time series studied.

Keywords: Demand forecasting. Time series. Moving averaggponential smoothing. Box-
Jenkins.
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1 INTRODUCAO

Diariamente, todas as pessoas, entram em contatooperacoes de servico. Sao
clientes ou usuarios de ampla variedade de sere@uosrciais e publicos, como por exemplo,
servicos de bercario, hospitais, lojas, estabekuios educacionais, empresas de
entretenimento, servicos de policia, restauramnédsyisdo e internet. De fato, a sociedade &
responsavel pela prestacdo de servicos, ndo apenas parte do proprio trabalho, em
organizacbes como as citadas, mas também como gmnéla diaria: servindo refei¢des,
oferecendo servicos de téxi, organizando finaiseteana, ou fornecendo servicos de apoio
emocional a amigos e familias (JOHNSTON; CLARK, 201

O planejamento das atividades operacionais de uganiaacdo é um dos principais
desafios enfrentados pelos gestores que atuamesta@dio de servicos. Neste sentido, uma
correta previsao de demanda é parte fundamentalysarbom desempenho organizacional,
uma vez que ira refletir diretamente nos resultabmnomico-financeiros e mercadologicos
alcancados. Por ser o servico uma atividade qusypée a simultaneidade entre a producéo e
o consumo (utilizacdo), ou seja, 0 servico é prmiduz consumido a0 mesmo tempo, a
organizacdo das atividades precisa estar de acordouma boa previsdao de demanda, para
permitir que o custo operacional seja adequadd\a de qualidade exigido pelo mercado e
que possibilite lucro a empresa (FITZSIMMONS apiERRUCK; BAMP; MILAN, 2009).

O sucesso no desenvolvimento de um planejamentergardo estratégica da empresa
esta diretamente relacionado a capacidade defidagéio e previsdo de mudancas no ambiente
de negdcios, 0 que torna a ferramenta de previsd@teohanda um ponto critico na tomada de

decisdo gerencial. As empresas podem melhorar fiti@neia antecipando problemas e
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desenvolver planos para responder a estes probleaRISTRONG, apud FURTADO,
2007).

Previsdes de demanda desempenham um importantiecpapiéversas areas na gestao
de organizacdes; por exemplo: na area financeirplémejamento da necessidade de recursos),
na area de recursos humanos (no planejamento déaagdles no nivel da for¢a de trabalho)

e na é&rea de vendas (no agendamento de promotéaesprevisdes sdo também essenciais na
operacionalizacdo de diversos aspectos do gereectanta producdo, como na gestdo de
estoques e no desenvolvimento de planos agregadosprdducdo (PELLEGRINI,
FOGLIATTO, 2001).

E justo esperar a mais alta preciséo onde queexjsta uma relacéo de causa e efeito,
0 executivo deveria entender que previsdes exatapraticamente impossiveis de conseguir
com as técnicas atualmente disponiveis, como asmregteveria reconhecer que seus esforcos
se destinam mais a fornecer uma indicacdo, do gopripmente um veredito sobre as
condic¢Oes futuras (RIGGS, 1981).

1.1 Tema

O tema do estudo € a previsdo de demanda, aplicadaa empresa de servicos de
transporte rodoviario, tomando como base os moddl®sMédia Movel, Suavizacdo

Exponencial é8ox-Jenkins, por meio de técnicas de séries temporais.

1.2 Problema de Pesquisa

A empresa do presente estudo, atua no mercadodréS6e suas projecdes e previsoes,
tanto para ampliacao e investimentos, sempre fauaatitativas, se fazendo um trabalho de
andlise do histérico de vendas de passagens, réiradeaentdo, feito as projecdes com base na
experiéncia e visdo de mercado da direcao da empres
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Com base na situagéo citada acima, apresentaeggimt® problema de pesquisa: Qual
0 método quantitativo para realizar a previsdoataahda, que melhor se encaixa em um dos

servigos de transporte que a empresa oferta reiedade?

1.3 Objetivo geral

Este estudo tem por objetivo geral analisar quakHnor técnica de previsdo de séries
temporais, para previsdo de demanda de passagpirempresa de transporte coletivo.

1.4 Objetivos especificos

Quanto aos principais objetivos desta monograifianese:
* pesquisar na literatura sobre o tema previsaedenda;

e pesquisar as principais técnicas de previsdo édiesstemporais e comparar 0S
resultados da modelagem e previséo obtidos portéadia;

» prever a demanda de passageiros em linha deptrd@scoletivo para o segundo

semestre de 2016 e comparar o resultado obtidcacdemanda real,

1.5 Justificativa

Toda organizagdo que ja possui uma estrutura dpstaom padrées a exercer frente
ao mercado competitivo, deve ou possui uma argdaiejamento, este planejamento vindo
de diversas formas de dentro da empresa. Parxititra formas de se planejar vendas,
producao, estoque, investimentos, e todo recurs@@mpresa toma por decisdo mover capital
e pessoal para tal. No caso a empresa em questsiai pados historicos de sua produgédo, que
€ 0 servico de transportes, para tanto o estudaatzoa série historica e tentara expor uma
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previsao de demanda para o 1° semestre de 20&6dtaa comparacao e verificacdo dos dados
obtidos.

Com a disponibilidade de dados histéricos do pmdwt servico, pode-se gerar a
previsao de diversas formas, considerando-se quadass obtidos sdo uma série temporal,
independente do seu tipo, e de variavel Unica.0Sgiizados trés métodos que buscam ter a
melhor geracdo da previsdo de demanda, com odrdeitanalisar o melhor modelo a série

temporal.

Além de dados historicos de vendas, uma boa prevesfuer a manutencdo de uma
base de dados relevantes que ajudem a explicampoctamento das vendas no passado, 0s
erros cometidos nas previsdes e a entender o eleitteterminadas acdes sobre o mercado,
entre outros. Se perguntado sobre o resultadeefdt promocdes, descontos de preco e outras
acOes, o pessoal de vendas normalmente é retieensdirmar com certeza, porque, embora
muitas dessas agdes ja tenham sido executadagfetos ndo foram devidamente analisados
e documentados. O que a empresa sabe normalmemntqué esta na memdria de seus
representantes. Para que a experiéncia do passdatis para o futuro, é preciso que essa
experiéncia seja documentada para analise futusteatdes semelhantes. O mesmo principio
vale para informagfes sobre o mercado, a concoaréas decisdes governamentais, etc.
(CORREA; GIANESI; CAON, 2009).

Uma caracteristica importante dos servicos é que engossivel ser estocado, e
armazenado, ou seja, uma vez oferecido, se ndmadtl, se transforma em perda de receita
e/ou custo irreversivel. Sendo assim, as previdéetemanda séo indispensaveis ndo apenas
para o0 planejamento e formulacdo das estratégigsresariais, como também estao
intrinsecamente ligadas a propria sobrevivénciaodgnizacdo no mercado (GIANESI;
CORREA, 1994).

Em operacdes que tém capacidades relativamentedotao linhas aéreas e hotéis, é
importante usar a capacidade da operacdo pararmgertas com todo seu potencial. Uma
abordagem usada por esse tipo de operacdes é chgesdo de rendimento. Isto é realmente
um conjunto de métodos, alguns dos quais, podemsa€os para assegurar que uma operacao
maximize seu potencial para gerar lucros. A gedtdendimento € especialmente Gtil quando
(SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009):

* a capacidade é relativamente fixa;
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* 0 mercado pode ser segmentado de forma bastarde c
* 0 servico ndo pode ser estocado de nenhuma forma,;
* 0S servicos sao vendidos antecipadamente;
* 0 custo marginal de realizacdo de uma vendaaévamente baixo.

Os métodos de médias moveis serdo analisados pan sk simples aplicacdo; a
previsdo se torna mais precisa quando se tem urero(mequeno de observacdes; e a grande
flexibilidade de acordo com o padrdo comportamefdadérie. Serdo utilizados os modelos de
suavizagcdo exponencial, por terem uma grande pogade e serem atribuidos a sua
simplicidade, a eficiéncia computacional e a sumdawel precisdo (MORETTIN; TOLOI,
2006). JA4 os métodos dBox-Jenkins serdo utilizados por serem postulados como
parcimoniosos (ponderados), pois contém um numegjagno de parametros, se ajustam com
séries nao estacionarias e as previsdes obtidasbasdimnte precisas, comparando-se
favoravelmente com os demais métodos (MORETTIN; DOR006).

1.6 Delimitacéo do trabalho

O tema a ser abordado é a andlise especificamenteétbdos estatisticos, e a analise

de seus resultados.

Os dados séao de uma empresa de transporte rodod@akiale do Taquari, sendo esta
empresa, chamada de Empresa X, durante o tralpadisoa abertura de informacgdes de seus
dados poderia lhe prejudicar. Mas no contexto gecgle interessa no estudo, sdo os dados do
historico de vendas do servigo de transporte. Sesi#oservico, a linha Lajeado - Porto Alegre,
que tem viagens diarias, mas a demanda analisgdaseasal, pois a empresa e todas as demais
concorrentes tém o dever de prestar contas paegpariamento de Transportes do Rio Grande
do Sul (DAER), sendo esta prestagao de contas inensa
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1.7 Estrutura do trabalho

No Capitulo 1 é apresentado o tema, objetivosfipativa, delimitacdo e estrutura da

monografia.

No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos sobrsgo de demanda, e informacdes
relativas a esta para atender a proposta de esardbém sédo apresentados conceitos sobre

séries temporais, e apos os métodos de previsélhieles para analise.

No Capitulo 3 é apresentado o método de planejandenpesquisa e sua classificacéo,

também é demonstrado cronograma de atividadeopstudo.

No Capitulo 4 é apresentada a série temporalmdslagens de cada método, tomando
a sequéncia por complexidade de cada método, Migldrasis, Suavizacdo Exponencidbex-

Jenkins. Apés realizadas as modelagens sdo apresentadgogespectivos resultados.

No Capitulo 5 é apresentado a conclusdo do estudoas principais ponderacgdes,

tomando como base o objetivo do estudo. E pordpresentado sugestdes de futuras pesquisas.
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2 REFERENCIAL TEORICO

No capitulo 2, sdo apresentados 0s principais dosceeferentes a previsdo de
demanda; também sdo apresentados conceitos soies teénporais, cujos métodos seréo a
base de estudo. Na sequéncia da apresentacdomesta® serdo apresentados trés métodos e
suas variacdes para previsdo de demanda utilizeédes temporais, estacionarias ou nao

estacionarias.

2.1 Servicos de transporte rodoviario

Para Johnston e Clark (2010), o conceito de seigomodo como a organizacao
pretende ter seus servicos percebidos por seudedjguncionarios, acionistas e financeiros;

em outras palavras o0 conceito de servico € a piggmdo negdcio.

Com o aumento da prestacéo de servicos, algo qoertéeforma, pode surpreender o
empresario ou gerente do negdcio, por ser algodntal, a previsao de quanto se vai produzir
ou prestar o servico deve ser estimada de algunmeiraa Esta estimacgdo, através de uma
previsdo de demanda, aliado a uma ferramenta cagipnal seria o ideal para todo prestador
de servico, independente da sua magnitude emmake@&@TLER, 2000). E em funcgéo disto
que o presente trabalho esta disposto a pesques&oddo setor de servicos de transportes

rodoviarios.
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Além disso, Gianesi e Corréa (1994) citam fatongs estdo relacionados ao aumento
da demanda de servigos. Sao eles:désejo de melhor qualidade de vida das pessoas
(consumidores);i) ampliacdo da urbanizacéo, que torna necessdgiassaservicos tais como
educacdo, transporte e segurancaii) (mudancas demograficas;iv)( mudancas
socioecon6micas, como € o0 caso do aumento daipagdo da mulher no mercado de trabalho;
e (v) mudancas tecnoldgicas de uma forma geral.

Um ramo de servicos em que essa relacao fica bagtaidente € no setor de transportes
publicos, em especial o transporte coletivo urb@sodesafios para os gestores desta area, esta
em encontrar o equilibrio entre a oferta do sereigopsua demanda real. Esse equilibrio € um
ponto critico, uma vez que uma oferta de servicaaneo que a demanda além de levar a
insatisfacdo do usuario, ira incentiva-lo a bugoanas alternativas de transporte. Por outro
lado, uma oferta superior a demanda, pode se eg\@rt custos elevados, onerando o sistema
ou, até mesmo inviabilizando-o (VERRUCK; BAMPI; NAN, 2009).

O transporte rodoviério de passageiros, no Brasim servi¢o publico essencial. O grau
de importancia deste setor pode ser avaliado abservar que este € o meio de transporte
principal na movimentacéo coletiva de pessoas miwogo nacional. A dindmica desse setor
tem incentivado para que seja adotada uma sistearegil de planejamento dos servicos a
serem oferecidos aos usuérios. Nesse contextoragage de estimativas do volume de
movimentacdes, € um dos aspectos mais importandes eonsiderado no planejamento de
novos servicos (GONCALVES; BEZ; NOVAES, 2007).

A demanda real por transporte de 6nibus, em gedial,pode ser inferida diretamente
do volume de passageiros transportados, pois mph$ea demanda pode utilizar outra
modalidade de transporte ou, simplesmente, ndaryi@m decorréncia das caracteristicas da
oferta disponivel (frequéncia, tarifa, confortoc.ptou de suas proprias preferéncias
(GONCALVES; BEZ; NOVAES, 2007).

Visto as caracteristicas e definicdes de servigogipalmente no ramo de transportes,
a proxima secao apresenta o conceito de previs@erdanda e sua essencialidade dentro de

organizacoes.
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2.2 Previsao de demanda

Uma previsdo de demanda € o ato de predizer evhitoss, se utilizando de dados
histéricos e sua projecdo para o futuro, de fat@mwagetivos ou intuitivos, ou ambos
combinados. Sendo necessaria para auxiliar nandetegdo de que recursos sdo necessarios,
da programacao dos recursos existentes e da a@quide recursos adicionais. Podendo os
meétodos de previsdo se basear em modelos matemapiem usam os dados histéricos
disponiveis, em métodos qualitativos que aproveitamxperiéncia gerencial ou em uma
combinag&o de ambos (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2004).

Ter a capacidade de satisfazer a demanda atualira & uma responsabilidade da
administracdo da producdo. Um equilibrio adequantice &¢apacidade e demanda pode gerar
altos lucros e clientes satisfeitos, enquanto qée Bxiste este equilibrio, pode ser
potencialmente desastroso (SLACK; CHAMBERS; JOHNST@009).

Realizar previsbes de demanda € importante noiaubdldeterminacdo dos recursos
necessarios para a empresa. Em tempos de abeetureertados, essa atividade torna-se
imprescindivel. Os mercados alcancados pela empassan como a concorréncia que a
disputa, mudam continuamente, exigindo novas pdeside demanda em periodos mais curtos
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, apud WERNER; RIEEIRO, 2003).

Tomar como base o desempenho passado de um ppadatelaborar estimativas sobre
a atividade futura é ainda um dos métodos de @evimis utilizados e mais seguros, possuindo
também a vantagem de ser quantificavel e objeNdmentanto este método nédo é perfeito,
dando origem a informacdes inexatas quando as@sleconémicas prevalecentes na época
deixam de existir. O bom senso se faz necessaroquelquer método de previsédo (RIGGS,
1981). Ainda mais no periodo de instabilidade enuoé que se vivencia, tanto nacional,
guanto internacional, a mais precisa previsao tomaomo base valores passados, podem vir

a nao se confirmar em virtude de oscilagdes nacscan

Previsdes de demanda nao séo isentas de erroso@uas distantes no tempo, menor
a acuracia da previsdo. Deve-se cuidar, ndo s@letacdas informacfes, mas também na
escolha da metodologia a ser utilizada, estabedecama pratica para identificar, dentre os

métodos ja propostos, o mais adequado ao caso (BAI.2005).
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Ritzman e Krajewski (2004) apontam que o desafipréger a demanda dos clientes
encontra-se na raiz da maioria das decisdes emipiss& uma tarefa complexa, porque a
demanda por bens e servigos pode variar de mamgrassiva. Por exemplo, a demanda por
fertilizantes para gramados aumenta previsivelmeot meses de primavera e verao; no
entanto, os fins de semana especificos em que andientresce podem depender de fatores
incontrolaveis, como o clima. Algumas vezes os @eslisdo mais previsiveis. Desse modo, a
demanda semanal por cortes de cabelo em uma harlmead pode ser razoavelmente estavel
de semana a semana, com a demanda diaria masa@tes sabados de manha e menos intensa
as segundas-feiras e tercas-feiras. Prever a demasbas situacdes requer descobrir 0s

padrdes em gque se baseiam as informacdes disponivei

2.2.1 Etapas da metodologia de previsao de demanda

Uma andlise de previsdo de demanda, € realizadeaeas etapas e possui varios
componentes. Cada etapa e cada componente requei@atencao especial para que se possa

obter um produto final melhor, isto é, uma previs@os confiavel (RIGGS, 1981).

Como cita Tubino (2000), apesar do poder da mateané@tdo poder dos recursos dos
computadores, € impossivel prever com exatiddceasddas de produtos e servicos novas
variaveis surgem a cada momento. No entanto, pa#epnever valores aproximados quando

a matematica se une a experiéncia pessoal do athmej

A elaboracdo de um sistema de previsdo requenn@eounganizacao, conhecimento e
habilidade em quatro areas basicgsdéntificacédo e definicdo dos problemas a seratados
na previsdao de demandai) (aplicacdo dos métodos de previséda) procedimentos para
selecado do método apropriado a situacdes espacii¢a suporte organizacional para adaptar
e usar os métodos de previsao requeridos (PELLEGRDIGLIATTO, 2001).

A aplicabilidade de um sistema de previsédo de ddmdepende de trés condicdep: (
disponibilidade de informacdes historicas) jossibilidade da transformacao das informacdes
histéricas em dados numéricos;igé) Suposicao da repeticdo de padrées observadoados d
passados no tempo futuro (PELLEGRINI; FOGLIATTOQ2D
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No que se refere as etapas da metodologia de dosisdemanda, pode-se tomar como

base a Figura 1, fluxograma que compde os passa$gzar uma previsao de demanda.

Figura 1 — Etapas de previsdo de demanda

Etapas da Previsdode
Demanda

T

Objetivodo modelo

1

Coleta e analise de dados

|

Selegdo datécnica de previsdo

|

Obtencdo de previsdes

k=

Monitoragdo do modelo

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Martinsugéai (2003).

As etapas de um modelo de previsao, segundo Tpfi®), sdo basicamente cinco:
por primeiro é definido o objetivo do modelo, qua Base para a coleta e andlise de dados,
apos seleciona-se a técnica de previsdo mais @uiapem seguida é calculada a previsao da
demanda, e por fim, se monitora e atualiza os petrasmempregados com base nos erros de
previsdo. Na definicdo do objetivo do modelo, stereina, qual o produto ou familia de
produtos que esta se realizando a previsao, eaualcessidade da precisdo da previsao,

baseado nos recursos disponiveis.

Iniciando-se pelo objetivo do modelo, definindcaado pela qual ha necessidade de
previsdes, que produto ou grupo de produtos, gae de precisdao e detalhamento sera
trabalhado (CASTRO; NETTO, 2013). Diversos fatodesyem ser analisados nesta etapa:

como e onde a previsdo sera usada, e como se ea@igdro da organizacao. A definicdo do
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nivel de detalhe é influenciada por diversos fatotais como disponibilidade de dados,
acuracia, custo da andlise e preferéncias gersffBBLLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

A segunda etapa consiste na coleta e analise dos,daom o objetivo de identificar e
desenvolver a técnica de previsdo que melhor steajusituacdo. Tendo em vista que quanto
mais dados coletados melhor sera a confiabilidacdda (CASTRO; NETTO, 2013).

Apdbs esses passos, seleciona-se a técnica quseraiapta a situacdo desejada. Este
passo é muito importante, pois na escolha da @animenta-se o grau de acerto das previsoes.
Em seguida, com as informacdes coletadas, se esgottetodo mais aplicavel a situacdo da
empresa, levando em conta a tecnologia, se a datitdan condi¢cbes de utilizar pacotes
computacionais complexos; o prazo a serem feitegigiies, para curto ou longo prazo e a
viabilidade econémica (CASTRO; NETTO, 2013).

Na etapa de obtencéo de previsdes, os dados tost@dio agrupados e representados
graficamente. Desta maneira, podem-se identifioasipeis valores espurios na série temporal,
o que dificultaria a sua modelagem. Valores ilegis podem ser causados por erros de
digitacao, falta de produtos, promocdes esporadiozmiacdes no mercado financeiro, entre
outras causas (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001).

A Ultima etapa consiste em monitorar o modelo quas erros estabelecidos, se 0s
erros sao satisfatorios, ou seja, validando o nao@&® ndo, o modelo tera que ser revisado e
serdo feitos novos testes com outras técnicas evispes futuras. (CASTRO; NETTO, 2013).
Neste ponto, 0 processo de implantacdo de pregisansiderado concluido, tendo inicio o seu
processo de manutencao (PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2001

Visto as etapas de previsado de demanda e diap®plasta de estudo que se apresenta
a presente monografia, que € analise de métodpsedisdo para a escolha da melhor técnica
entre diversas disponiveis, neste capitulo sedapiada e demonstrada a etapa da selecao da

técnica de previsdo, cujo encontra-se na Secad. 2.2.
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2.2.2 Selecgéo da técnica de previsédo de demanda

Dessa forma, a escolha do melhor método para Aeviepende dos seguintes fatores
(MONTGOMERY; JOHNSON; GARDINER, apud FURTADO, 2007)

« forma requerida de previséao;

* periodo, horizonte e intervalo de previséo;

* disponibilidade de dados;

e acuracia requerida;

* padroes de demanda,;

* custo de desenvolvimento, instalacao e operacao;
« facilidade de operacéo;

* compreensao e cooperacao da administracao.

O nivel 6timo de previsdo é quando o custo de e&cde um meétodo de previsdo
compensa exatamente o custo de operacao, decatessgdrabalhar com uma previsao inferior
ou inadequada. A medida que a atividade de pregis@&®nta, 0S custos para 0 agrupamento e
andlise de dados aumentam, assim como os custamttele do sistema. Por outro lado, as
previsbes de qualidades inferiores podem resultac@stos nao previstos de mao-de-obra,
matéria-prima e de capital, assim como custos dedgao e perda de rendimentos (MONKS,
1987).

E importante observar, que o aumento da precisficedlisdo, consequentemente, eleva
seu custo. Em contrapartida, os custos relacionasloscertezas geradas pelo erro do modelo
diminuem. Assim, percebe-se a existéncia de unoguitho onde 0s custos totais de incerteza
e implantacdo do método sao reduzidos, no quédiguaa 2 é apresentado a relacao de custos

em relacéo a previsdo de demanda, otimizando gasetta técnica de previsao.
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Figura 2 — Componentes do custo em relacdo a pieedis demanda

Medelos simples Regifio ideal Modelos
de operagao sofisticados

Custo de Execucao
do procedimento

Custos crescentes

Custo Total

S

—_— Custo dog Frros

I —— atuais

|
Erros decrescentes de previsio

Fonte: Feliciano (2009).

A previsdo de curto prazo talvez seja a atividadesncomplexa no controle de
producao, para obter alta precisdo de respostadatnapartida, horizontes de planejamento
maiores trazem respostas mais vagas e maioresderpevisdo. Existem alguns métodos que
sao bastante elaborados e que exigem conhecimatdémidtico consideravel, enquanto outros
sdo menos elaborados. Nao existe unanimidade golteo melhor método (FELICIANO,
2009).

A selecdo do método mais apropriado ndo é umaatanefples. E preciso procurar o
equilibrio entre o custo de aplicacdo e o valorrdssltados. Estudos preliminares ndo exigem
analises detalhadas, mas os empreendimentos maggesrem o emprego de métodos tao
exatos quanto possivel (RIGGS, 1981).
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2.2.3 Técnicas de previsdo de demanda

Segundo Slack, Chambers e Johnston (2009), os asodeas técnicas de previsao
podem ser classificados em termos de objetividasigbgetividade, e relagbes causais e ndo
causais. As técnicas obijetivas utilizam procedioenéspecificos e sistematicos, ja as
subjetivas envolvem aspectos como percepcao enelg@ pessoal baseado em experiéncias.
Ja as técnicas ndo causais se utilizam de valasssagos de uma variavel para prever seus
valores futuros, ao passo que as técnicas causmmfprevisdes através de equacdes que

mostram a relagao causa-efeito.

Figura 3 — Métodos e técnicas de previsao

Métodos de
Previsao
Técnicas \ Consenso
eslatisticas ! : de opinides
Quantitativos ] Qualitativos
I : \
Séries 5
] ; ] Correlacao
temporais
— Método Delfi
Wedias mbvels | | Regressio || Pesquisa de
] simples mercado
| | Suavizamento | Regressao L | Simula}(;ao de
exponencial Miltipla Cenarios
|| Projegdo de L Métodos
tendéncias Econométricos
—  Decomposigdo
L Box Jenkins
ARIMA

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Lustoda (@088).

Dois tipos gerais de técnicas de previsao sao do®fzara projetar a demanda: métodos
qualitativos e métodos quantitativos. Os métodaditativos incluem o método de julgamento,
gue traduz as opinides dos gerentes, especialEaguisas de consumidores e estimativas da
equipe de vendas em estimativas quantitativas. @eduos quantitativos incluem o método

causal e a andlise da série temporal. O métodalcasa dados histéricos para as variaveis
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independentes, como campanhas promocionais, casdigcondmicas e acdes dos
concorrentes, a fim de prever a demanda (RITZMARAKEWSKI, 2004). Na Figura 3 séo
demonstrados alguns métodos de previsdo de denfanelado a diferenciacdo entre seus

respectivos tipos.

Em um estudo quantitativo o pesquisador conduztredaalho a partir de um plano
estabelecido, com hipéteses claramente especifieadariaveis operacionalmente definidas.
Busca a preciséo, evitando distor¢cdes na etapadlisae interpretacdo dos dados, garantindo

assim uma margem de seguranca em relacao asliétsites obtidas (GODOQY, 1995).

Em caracteristico, modelos quantitativos sao redat de um processo, descritos em
linguagem matematica e computacional, que utiliz&@tnicas analiticas (matematicas,
estatisticas) e experimentais (simulacéo) parallcalte valores numeéricos das propriedades
do sistema tratado, podendo ser usados para artaisssultados de diferentes acdes possiveis
no sistema. Modelos quantitativos compreendem umjunto de variaveis que podem variar
em um dominio especifico e variaveis de desempgobanferem a qualidade das decisbes
obtidas a partir de relacdes causais e quantitatiuere essas variaveis (MIGUEL, 2012). No

Quadro 1 é apresentado os modelos de séries tampa@igumas caracteristicas.

Quadro 1 — Selecdo de métodos quantitativos pakasgo de demanda

Método de Quantidade de Padréo dos Horizonte de Tempo de | Experiéncia do
previsdo dados histéricos Dados Previsdo Preparacdo Pessoal
Média movel 2al0 Os dados deven) Pouca
. ~ L Curto Curto o a
simples observagfes | ser estaciondriog sofisticagcao
Média movel 10a 15~ Tendéncia Curto para médjo Curto L_|g_e|ra ~
ponderada observacoes sofisticacdo
o Pelo menos 4 a5 T
Suavizacao ~ A - Sofisticagédo
X observacges por Tendéncia Curto para médjo Curto
Exponencial moderada
temporada
Andlise de | 10 observacfes por Conse_gue lidar Curto, médio ou o Sofisticacéo
~ . com diferentes Médio L
regressao variavel ~ longo consideravel
padrbes
Precisa ser
Técnica deBox- 50 ou mais estacionario ou| Curto, médio ou o
. ~ Longo Alta sofisticacap
Jenkins observacfes | transformado en longo
estacionério

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Jacobsg@haguilano (2006).

A previsao de média mével exponencial ponderadaéndmstrada nesta tabela, mas

teria as mesmas caracteristicas que a media moneéepada. A média movel ponderada pode



28

ser mais engenhosa se a pessoa que estiver faa@nelasao incluir a sazonalidade ou outras
influéncias ciclicas. Observe que os modelos vadarsimples para complexos. Termos como
curto, médio ou longo séo relativos ao contextquma s&o utilizados. No entanto, na previsdo
de negdcios curto prazo geralmente se refere agmkntvés meses; meédio prazo, de trés meses
a dois anos; e longo prazo, mais do que dois &lwgeral, modelos de curto prazo compensam
pela variagdo aleatéria e se ajustam as mudancasugm prazo (como as respostas dos
consumidores a um novo produto). As previsdes dkapEazo sao Uteis aos efeitos sazonais,
e 0s modelos de longo prazo detectam as tendégerass e sdo especialmente Uteis na
identificacdo dos principais pontos (JACOBS; CHASBUILANO, 2006).

Existe um método mais adequado para a previsao,utadorizonte de planejamento?
A resposta pode ser positiva, guardadas algumaslasuNa verdade, seja a previsao de longo
prazo (2 a 10 anos), médio prazo (1 a 2 anos) da ptazo (até um ano), o melhor método é
aguele que fornece os valores mais proximos entre\asdo e a demanda real. Do ponto de
vista estritamente tedrico, seria dificil defender ou outro método. Qualquer que seja o caso,
porém, é necessario o teste de varios méetodoseaghcontrar o mais adequado ao caso

especifico que se esta analisando (MOREIRA, 2008).

As medidas de erros de previsdo proporcionam irdod®s importantes para escolher
o melhor método de previsdo para um produto oucserklas também orientam os gerentes
na selecdo dos melhores valores para os parammettessarios para o método. Os critérios a
serem adotados para a escolha do método de previgaparametro incluem: (1) minimizar o
viés, (2) minimizar o MAP ou o0 MAPE, (3) atendere&pectativas gerenciais de mudancas nos
componentes da demanda e (4) minimizar o ultimdoderdo erro de previsdo. Os dois
primeiros relacionam-se a medidas estatisticasalaseno desempenho historico, o terceiro
reflete as expectativas do futuro que podem na@wo baseadas no passado e o quarto € um meio
de usar o0 método que aparentemente esta apresemtatitor resultado na ocasido em que
uma previsao tiver de ser feita (RITZMAN; KRAJEWSR0O04).

Os métodos apresentados sédo baseados em dadogdsstBrevalece a hipotese
implicita de que “o futuro é uma continuacdo dospde”. Caso isso ndo ocorra, outras
metodologias de previsao devem ser utilizadas (MINST LAUGENI, 2003).
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A presente secado demonstrou as principais técdepeevisao de demanda, visto estas,
a Secdo 2.2.4 apresenta o conceito de séries teisip@ suas principais técnicas e

caracteristicas.

2.2.4 Séries temporais

Uma série temporal é uma sequéncia de observagdgsndanda ao longo do tempo.
Em geral, as observacbes séo espacadas igualnege demanas, meses, trimestres, anos,
etc.). Nao se ira associar a demanda a qualquea watiavel da qual supostamente possa
depender; a hipotese basica no uso de séries taim@ode que os valores futuros das séries

podem ser estimados com base nos valores pas$4@6|RA, 2008).

Uma das suposi¢cdes mais frequentes que se fapeitcede uma série temporal é a de
que ela é estacionaria, ou seja, varia no tempbcsiamente ao redor de uma média constante,
apresentando alguma forma de equilibrio estavelREOTIN; TOLOI, 2006). O fato essencial
sobre analise de séries temporais é de que o torjerobservacdes sucessivas € dependente
e se deve levar em conta a ordem delas. Quandi@deséporal pode ser prevista exatamente,
denomina-se deterministica. A maioria das sérme@édeterministica ou aleatéria. Para séries
aleatdrias, predicdes exatas sao impossiveis alessaser substituida, admitindo que futuros
valores tém uma distribuicdo de probabilidades wimthda pelo conhecimento de valores
observados no passado (CORDEIRO, 2002).

Os procedimentos de previséo utilizados dentragi@nizacdes variam muito, podendo
ser simples e intuitivos ou mais quantitativos mglexos (MORETTIN; TOLOI, 2006). No
Quadro 2 é demonstrada as técnicas e formas dmgdib de alguns dos modelos disponiveis

dentro de séries temporais.

Os métodos aplicados a séries temporais se utildarmformacdes historicas que
dizem respeito somente a variavel dependente. Bsseslos baseiam-se na hipotese de que o
padrdo anterior da variavel dependente continuarfuturo. A analise de séries temporais
identifica os padrées basicos da demanda que skimamara indicar um padrao histérico de
variavel dependente, desenvolvendo, entdo, um mogelra repeti-lo (RITZMAN;
KRAJEWSKI, 2004).
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Quadro 2 — Técnicas de previsdo de séries temporais

Técnicas de previsao de

.. . Caracteristicas dos modelos
séries temporais

Pondera-se um periodo de tempo contendo um nuregrordos

Média mével simples dividindo a soma dos valores dos pontos pelo nGmesqontos. Cada

um deles, tem influéncia igual.

Pontos especificos podem ser ponderados mais ocesrdergue outros,
como parecerem adequados pela experiéncia.

Pontos recentes sdo ponderados mais ou menos dulios,

Média mével ponderada

Suavizacdo Exponencial declinando exponencialmente a medida que outrossdsgltornam mais
antigos.
Adapta uma linha reta aos dados passados, geralmsationando os
Analise de regresséo valores de dados no tempo. A técnica de adaptag@ammum € a de

minimos quadrados.

Muito complicada, mas aparentemente a técnicaigtitatmais precisg
Técnica deBox-Jenkins disponivel. Relaciona uma classe de modelos d&teigos dados e
adapta o modelo a série temporal.

Adapta uma linha de tendéncia matematica aos perdqrojeta no
futuro.

Projecdes de Tendéncia

Fonte: Jacobs, Chase e Aquilano (2006).

Ritzman e Krajewski (2004) também listam as obsgiga repetidas da demanda de
um produto ou servigo, que em sua ordem de ocaarémenam um padrao. Os cinco padrdes
basicos da maioria das séries temporais de densdoda

1. horizontal ou média: flutuacdo dos dados enotdenuma média constante;
2. tendéncia: aumento ou diminuicdo na média désss# longo do tempo;

3. sazonal: um padréo repetido de aumentos ou digdies da demanda, dependendo
da hora do dia, da semana, do més ou da estacao;

4. ciclico: aumentos ou diminuicbes graduais daat®la menos previsiveis em

periodos mais longos de tempo (anos ou décadas);
5. aleatorio: variagdo da demanda que ndo podeedsta.

Na Figura 4 sdo demonstrados 5 padrbes basicosamaiandas séries temporais de
demanda, cujos o0s quatro primeiros combinam-se &@msvgraus para definir o padrao de
tempo fundamental para um produto ou servico. Edrgo aleatério resulta do acaso, nao

podendo ser previsto.
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A tendéncia em uma série temporal € um aumenton@ureducao sistematica na meédia
da série ao longo do tempo (RITZMAN; KRAJEWSKI, 2Q0Linhas de tendéncia sdo os
pontos de partida comuns no desenvolvimento depiewasdo. Essas linhas de tendéncia sédo
ajustadas para os efeitos sazonais, 0s elemenligsgie quaisquer outros eventos inesperados

gue possam influenciar a previséo final (JACOBSAGH, 2009).

Figura 4 — Padrdes bésicos das séries temporais

Média

Tendéncia

Sazonal

Ciclico

Aleatédrio

Fonte: Adaptado pelo autor com base em Jacobse@haguilano (2006).

Os padrbes sazonais séo alteracdes regularmeatgiveg para cima ou para baixo nas
medidas da demanda em intervalos inferiores a um (horas, dias, semanas, meses ou
trimestres). Nesse contexto, os intervalos de term@o denominados periodo sazonal
(RITZMAN; KRAJEWSKI, 2004).
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Jacobs e Chase (2009) constam que os fatoressislio mais dificeis de determinar
porque o periodo de tempo pode ser desconhecidecausa do ciclo pode ndo ser considerada.
A influéncia ciclica na demanda podera vir de dgmeras como elei¢des, guerra, condicdes

econdmicas ou pressdes socioldgicas.

As variacOes aleatorias sao causadas por evergdefidEstatisticamente, quando todas
as conhecidas da demanda (média, tendéncia, sazateglciclicas e de auto correlagdo) sao
subtraidas da demanda total, o que resta é a poégiexplicada da demanda. Caso néo se
consiga identificar a causa deste restante, presentgie este seja um evento puramente
aleatorio (JACOS; CHASE, 2009).

Depois de realizada pesquisa sobre previsdo dendlma séries temporais, nos
capitulos anteriores. Nos proximos subcapitulasisia o estudo e demonstracéo dos modelos

de previsdo escolhidos para este estudo.

2.3 Método de médias moveis

O conjunto de modelos que estamos denominando igemante de métodos das
médias possui algumas peculiaridades dignas dg MQREIRA, 2008):

a) a previsdo € sempre obtida pela média que leveoata valores reais anteriores da

demanda;

b) ao contrario do que acontece com as regressfées pode prever um periodo a
frente, ainda que seja possivel realizar adaptggdi@sse obter um maior numero de previsoes

futuras;

c) as médias moveis, 0 que significa que, a casla peevisao, sdo abandonadas (ou

mais fracamente ponderados) os valores mais art@ydemanda real e incorporados 0s Novos.

Os métodos a serem analisados em separados nacagséo: i método de média
movel simples, i() método de média movel ponderada i@) (método de média movel

exponencial ponderada.
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2.3.1 Média movel simples (MMS)

O meétodo da média movel simples € empregado péraagesa média de uma série
temporal de demanda, sendo assim, eliminando ibsefla flutuacdo aleatoria. Ele é de grande
utilidade quando a demanda nao possui influén@asmis ou tendéncia acentuadas. A
aplicacdo de um modelo de média movel envolve sismpénte calcular a demanda média para
osn periodos de tempo mais recentes e adota-la cqmevasdo para o proximo periodo de
tempo. Para o periodo a seguir, apés a demandarsdeecida, a demanda mais antiga obtida
da média anterior é substituida pela demanda megsite e a média é recalculada. Desse modo,
as n demandas mais recentes, e a média ‘move-se’ dedpern periodo (RITZMAN;
KRAJEWSKI, 2004).

, = Ay + Ay + Apg 4 Ay )

n

Onde:

F; = Previsdo para o periodo vindouro

n = Numero de periodos da média

A;_, = Ocorréncia real no periodo passado

Ai_5,Ar_3,Ar—,, = Ocorréncias reais de dois periodos passadegéréodos passados,

e assim por diante atéperiodos atras.

Para Jacobs, Chase e Aquilano (2006), € imporsahéeionar o melhor periodo para a
média movel, pois existem efeitos conflitantes eda série temporal. Quanto mais longo for
o periodo da média movel, mais os elementos aleatéerdo suavizados (0 que pode ser
desejavel em muitos casos). Mas, se houver umé&neianos dados — seja aumentando ou
diminuindo — a média mével tem a caracteristicaeeside retardamento da tendéncia. Assim
sendo, embora um periodo mais curto produza magagdes, ha um seguimento mais
proximo da tendéncia. Inversamente, um tempo ne&igd proporciona uma resposta mais

suavizada, mais retarda a tendéncia.
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Como regra geral, a média mével simples pode semdtodo eficiente quando a
demanda é estacionaria, ou seja, quando ela variarao de um valor médio. Para demandas
crescentes ou decrescentes ao longo do tempaléntza € que a previsao fornecida pela MMS
esteja sempre atrasada em relacdo aos valores Asgim, se a demanda € crescente, as
previsbes dardo valores cada vez menores em redagaalores reais. Além disso, 0 método
ndo é muito eficiente para acompanhar as variagéesnais, podendo mesmo acoberté-las
quase que completamente (MOREIRA, 2008). H4 datenwenientes da abordagem de
previsdo por meédia moével. Primeiro, em sua formsicha atribui peso igual a todos s
periodos prévios usados nos calculos (embora isssapser resolvido atribuindo pesos
diferentes a cada um dos n periodos). Segundoisamaortante, ndo se utiliza de dados fora
dosn periodos com os quais € calculada a média moseesdois problemas séo resolvidos
por suavizagdo exponencial, que também é mais décitalcular (SLACK; CHAMBERS,;
JOHNSTON, 2009).

2.3.2 Média movel ponderada (MMP)

A média mével ponderada tem em comum com a MMSactsxistica de observar
valores reais anteriores da demanda para a corapasiédia. Diferente da MMS, os valores
recebem pesos diferentes, geralmente apresentasido importancia dada aos valores mais
recentes da demanda. A vantagem da MMP sobre a Bil& os valores mais recentes da
série histérica, que podem revelar alguma tendéneieebem uma importancia maior
(MOREIRA, 2008).

A férmula para calculo da média moével ponderadadadha Equacédo 2(JACOBS;
CHASE, 2009):

Fe=widi 1+ WoAp o+ -+ Wil y (2)
Onde:
w,; = Peso a ser atribuido a ocorréncia real paraioqm-1;

w, = Peso a ser atribuido a ocorréncia real paraioqu-2;
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w,, = Peso a ser atribuido a ocorréncia real paraioqug-n;
n = Numero total de periodos da previsao.

Como regra geral, o passado mais recente € o duaticaais importante do que se
esperar no futuro e, portanto, deve receber pesis aftos. A receita do més passado ou a
capacidade da fabrica, por exemplo, seria uma astiamelhor para o més vindouro do que
a receita ou a capacidade fabril de varios mesés @IACOBS; CHASE, 2009).

2.3.3 Média movel exponencial ponderada simples (MEP)

O modelo da média movel exponencialmente ponde¥adais sofisticado e também
mais utilizado que os anteriores. Tal como na MM&a &IMP, a previsao tem capacidade de
um periodo imediatamente a frente. H4 adaptactesvmis, para se realizar a previsao mais
periodos a frente (MOREIRA, 2008).

O método da suavizacdo exponencial € um métodatisafio de média movel
ponderada que calcula a média de uma série temgtatalindo as demandas recentes maior
peso do que as demandas iniciais. E o método fodmaprevisdo mais frequentemente
utilizado, por causa de sua simplicidade de uso mehor nimero de dados necessarios para
apoia-lo. Diferentemente do método da média moéweldprada, que requer periodos de
demanda passada e n pesos, a suavizacdo expomeqgu somente trés tipos de dados: a
previsao do ultimo periodo, a demanda para essedoee um parametro de aproximacao alfa
(o), que tem um valor entre 0 e 1,0. Para obter uresigiio com suavizacado exponencial,
simplesmente calculamos a média ponderada da damaaid recente e a previsao obtida no
altimo periodo. A equacado para uma unica previsdicpavizacao exponencial € (RITZMAN;
KRAJEWSKI, 2004):

Fe=F g+ a(Ai—q — Froq) (3)
Onde:

F; = A previsdo exponencialmente suavizada paraiog;
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F;_, = A previsdo exponencialmente suavizada feita par@riodo anterior;
A;_; = A demanda real no periodo anterior;
a = O coeficiente de resposta almeja ou constanseiaé@zacao.

O motivo de ser chamada de média ponderada expgahémpue cada incremento no
passado é diminuido por (}; exemplificado pelo Quadro 3. & 0,05, por exemplo, 0s pesos
para os varios periodos seriamg(definido abaixo) (JACOBS; CHASE; AQUILANO, 2006)

Quadro 3 — Ponderacéo de alfa

Ponderando em a =0,05
Ponderada mais recente = a(1-a)° 0,0500
Dados de um periodo anterior = a(1-a)’ 0,0475
Dados de dois periodos anteriores = a(1-a)? 0,0451
Dados de trés periodos anteriores = a(1-a)3 0,0429

Fonte: Jacobs e Chase (2009).

As técnicas da média movel exponencial tornararbhesa aceitas por seis razbes
(JACOBS; CHASE; AQUILANO, 2006)i) os métodos exponenciais sao surpreendentemente
precisos; if) a formulacdo de um modelo exponencial € relatergm facil; {ii) o usuario
consegue entender como o modelo funciong; § preciso pouca computacdo para usar 0O
modelo; {) as necessidades de armazenamento em computadonesquenas pelo seu limite
de dados historicos; eii) os testes de preciséo, para saber quao bem dovesdé se saindo,

séo faceis de implementar.

2.4 Suavizacao exponencial (SE)

Uma classe de métodos de previsdo, que buscadsatausas de flutuacbes em séries
temporais, € a das suavizacOes. Técnicas espsecdEsse tipo assumem que os valores
extremos da seérie representam a aleatoriedadesi, aggor meio da suavizacdo desses
extremos, pode-se identificar os padrées basic@REITTIN; TOLOI, 2006).
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Nos subcapitulos 2.4.1, e 2.4.2, serdo apresentddies métodos utilizados em
suavizagao exponencial. A suavizacao exponenciblalte(SEH), a qual modela a tendéncia
da série; e suavizagao exponencial sazondbtteWinters (SEHW), no qual existem dois tipos
de procedimentos cuja utilizacdo depende das eaistatas da série considerada, série sazonal
multiplicativa e série sazonal aditiva; que sacebdas em trés equacdes com constantes de
suavizacdao diferentes, que séo relacionadas a ameothponentes do padréo da série: nivel,
tendéncia e sazonalidade (MORETTIN; TOLOI, 2006).

A primeira coluna da Figura 5 ilustra a forma grafde um fendmeno sem tendéncia
ou com tendéncia (aditiva ou multiplicativa). Arpaira linha da mesma figura ilustra a forma
grafica de um fenbmeno sem sazonalidade ou conmakdade (aditiva ou multiplicativa). As
nove combinacdes possiveis por tipo de tendénd@azenalidade séo ilustradas a seguir
(FELICIANO, 20009).

Figura 5 — Tipo de tendéncia e sazonalidade

Sazonalidade

Nenhuma Aditiva Multiplicativa

Nenhuma

Aditiva /

Tendéncia

. WA
ALY
" LY
u |

Multiplicativa /

Fonte: Feliciano (2009).

Para Feliciano, (2009) a sazonalidade aditiva tnatplitudes (picos) de séries historicas

aproximadamente constantes ao longo do tempo. Anahdade € multiplicativa se a
magnitude da sazonalidade aumenta de forma propaiccom o nivel médio da série de
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tempo. O tipo de tendéncia é dificil de se avadiaem muitos casos, ndo € esperado que
determinado tipo de tendéncia persista.

Quando os padrbes de tendéncia e sazonalidadednasignificantes, se utiliza da
suavizacgao exponencial simples (BALLOU, 2005). Gasurario, aplica-se o Modelo de Holt
a séries ndo sazonais e com tendéncia e o Modélolg®\inters aditivo para séries sazonais,
e modelo multiplicativo séries sazonais e com tea@d§ AFONSO; FILHO; NOVAES, 2011).

2.4.1 Suavizagéao exponencial de Holt (SEH)

O método de suavizacado exponencial simples, petodo@&e médias, demonstrado no
capitulo anterior, apresenta tendéncia linear ipasiiou negativa), fornece previsbes que
subestimam (ou superestimam) continuamente os e&logais. Para controlar este erro
sistematico, um dos métodos aplicaveis é a SEH: mBgsodo é similar; a diferenca € que em
vez de suavizar sO o nivel, ele utiliza uma novastante de suavizacdo para modelar a
tendéncia da série (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Le=a+ 1 —a)(Lemy + Teoy) (4)
Ty=PfULe— L)+ (A —=p) T, (S)
Yesre = Le + KTy (6)

Onde:

L; = a componente de nivel,

T, = a componente de tendéncia,

L;_, = estimador do nivel da série para o peripdal ;
T;_, = estimador da tendéncia da série para o petiedd ;
9.+, = @ previsdo realizada no peridgo

k = namero de periodos a serem considerado naenalis
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a = a constante de suavizacdo da componente de(biyednde O< a < 1;

B = a constante de suavizacado da componente denteadét); onde X a < 1.

2.4.2 Suavizacgao exponencial sazonal Helt-Winters (SEHW)

Os modelos de Hol-Winters descrevem melhor aquiEdss em que se pode notar a
existéncia de uma tendéncia linear, além de conmpenge sazonalidade (PELLEGRINI;
FOGLIATTO, 2001). Técnicas de suavizagao oferecera forma de remover ou pelo menos
reduzir flutuacdes de curto prazo volateis de udnia semporal. Isso pode ser Util, pois muitas
vezes é mais facil diferenciar tendéncias e padriidisos e analisar visualmente uma série
suavizada. O ajustamento sazonal é uma forma esgdeguavizacao: ele remove as oscilagées
sazonais da série, em vez das flutuacdes irreguti@reurto prazo (PINDYCK; RUBINFELD,
2004).

As vantagens sao semelhantes ao método de Halt) gee os métodos de Hot-Winters
sdo adequados a analise de séries com padrao gertamento mais geral. As desvantagens
sao as dificuldades em encontrar os valores maipapdos das constantes de suavizacdo e a
impossibilidade e/ou dificuldade de estudar as nedpdes estatisticas, tais como média e
variancia de previsdo e, consequentemente, coéstrde um intervalo de confianca
(MORETTIN; TOLOI, 2008).

2.4.2.1 Suavizagao exponencial sazonal Helt-Winters aditivo (SEHWA)

O método de previsdblolt-Winters aditivo: € indicado para situacbes nas quais as
amplitudes da variacdo sazonal se mantem constantegja, a diferenca entre 0 maior e o
menor ponto na série histérica permanece constanteo passar do tempo (SEYBOTH et al.,
2015).

A série sazonal aditiva é expressa pelas segueqtescoes:
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Le = a(yr = Se-s) + (1 —a)(Le—q + Te-1) (7)
Te=BLe— Li-) + (A=) Tty (8)
Se=y(e— L)+ (1 —¥)St—s 9)

Voor = Le + kTt + S_si (10)

Onde:

L; = a componente de nivel,

T, = a componente de tendéncia,

S; = a componente de sazonalidade;

L:_, = estimador do nivel da série para o peripdal ;

T;_, = estimador da tendéncia da série para o petiedd ;

S:_s = estimador da sazonalidade da série para o periedo

S:_<+x = estimador da sazonalidade da série para o periedo+ k;

9., = a previsdo realizada no peridgo

y: = valor observado na série temporal para o petfodo

k = namero de periodos a serem considerado naenalis

a = a constante de suaviza¢do da componente de(biyednde 0< a < 1;
B = a constante de suavizacado da componente denteadét); onde X a < 1,

y = a constante de suaviza¢do da componente deadigzole (St), onde f a < 1.
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2.4.2.2 Suavizagao exponencial sazonal elt-Winters multiplicativo (SEHWM)

O meétodo de previsddolt-Winters multiplicativo € utilizado para situagcdes em que a
amplitude da variacdo sazonal é crescente com potepn seja, a diferenca entre o maior e o
menor ponto de demanda nos ciclos aumenta consapds tempo (SEYBOTH et al., 2015).

A série sazonal multiplicativa é expressa pelasiségs equacoes:

L, =a (sf;) + (1= @)Ly + Toy) (11)
Tr=B U= Le—)+(A=B) Ty (12)
5=y () + A -1sees (13

9o = (Lo + KT)Se_s sk (14)

Onde os seguintes simbolos s&o validos para tedeguacdes ddolt-Winters:
L; = a componente de nivel,

T, = a componente de tendéncia,

S; = a componente de sazonalidade;

L;_, = estimador do nivel da série para o peripdal ;

T;_, = estimador da tendéncia da série para o petiedd ;

S;_s = estimador da sazonalidade da série para o periedo

S:_<+x = estimador da sazonalidade da série para o periedo+ k;

9.+, = @ previsdo realizada no peridgo

y: = valor observado na série temporal para o petfodo

k = namero de periodos a serem considerado naenalis
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a = a constante de suavizacdo da componente de(biyednde O< a < 1;
B = a constante de suavizacado da componente dentgadét); onde X a < 1,

y = a constante de suaviza¢do da componente deadigzole (St), onde f a < 1.

2.5 Metodologia deBox-Jenkins ou ARIMA

A abordagenBox-Jenkins € uma das metodologias mais usadas para a at@liselos
em seéries de tempo. Ela é popular em consequéacaalgeneralidade; ela pode lidar com
qualquer série, estacionaria ou ndo, com ou semeel®s sazonais, e tem programas de
computador bem documentados. Talvez seja o Ultahar fque contribua mais para a sua
popularidade. EmborBox-Jenkins ndo sejam nem 0s percursores nem 0s colaboranaiss
importantes no campo dos modelos de previsao, pEpslarizaram esses métodos e 0s
tornaram acessiveis (MADDALA, 2003).

Os modelos dBox-Jenkins, genericamente conhecidos parto Regressive Integrated
Moving Averages (ARIMA) e na literatura em portugués por Autorreggivos Integrados de
Médias Mdveis, sdo modelos mateméticos que visaongrar o comportamento da correlagdo
seriada ou auto correlacdo entre os valores de s&mporal, e tomando como base esse
comportamento realizar previsoes futuras. Se essat@wa de correlacdo for bem modelada,

0s resultados serdo com boas previsdes (CONSUL;NHER 2010).

A relacdo temporal estudada pBox-Jenkins € representada formalmente por um
conjunto de processos estocasticos, por envolvexpemas uma série de tempo, sendo
classificados como modelos uni variados (VASCONCEBL. ALVES, 2000). Estes modelos
capturam a correlacdo em séries ou a auto corcelqgé existe entre os valores da série
temporal analisada e, fundamentado neste compartapubtém previsdes do futuro. Para que
gere boas previsdes, a estrutura de correlacaosgevim modelada (WERNER; RIBEIRO,
2003).

Os modelos propostos pBox-Jenkins (ARIMA) sdo modelos mateméticos construidos

por meio de um processo iterativo, que tem o olgete identificar o comportamento do auto
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correlacdo entre os valores da série temporal (BEALL2005). Parte-se da ideia que os valores
da série temporal sdo dependentes (PELLEGRINI; HAGLO, 2001). Através da
combinacéao de termos de autor regressao (AR)raxég (I) e médias moveis (MA), o método
procura encontrar modelos capazes de represestreatemporal, possibilitando, previsoes
adequadas em relacdo aos proximos valores da s#g@ONSUL; WERNER, 2010). Os
modelos autorregressivos sao expressos como unwfgota de valores ponderados prévios
da série, enquanto que os modelos de média m&@ezhfa regressao dos valores utilizando os
erros passados. Por vezes, a utilizacdo somem¢endes autorregressivos ou de média mével
nao é suficiente para encontrar o modelo mais adkqussim, se faz necessaria a inclusdo de
ambos no modelo a ser analisado. Caso o modelogtmpéo seja adequado, é possivel repetir
o ciclo, iniciando novamente a fase de identificagdé se identificar o modelo que melhor se
ajusta aos dados da série (MORETTIN; TOLOI, 20@®tido a modelagem ideal, se pode
iniciar a realizacao de previsdes (WERNER; RIBEIRQO03).

Segundo Fava (2000), os modelos ARIMA sé&o resédtadfa combinagdo de trés
componentes denominados “filtros”: 0 componenteraggressivo (AR), o filtro de integracao
(I) e o componente de médias moveis (MA). Uma gewde ser modelada pelos trés filtros ou

apenas um subconjunto deles, resultando em vandslos abordados.

Segundo Morettin e Toloi (2006), a construcdo dosletosBox-Jenkins € um ciclo

iterativo, no qual a escolha do modelo € realizama base nos proprios dados.

Box-Jenkinsapud OLIVEIRA (2012), formalizam a teoria da utilizagde componentes
autorregressivos e de médias moveis na modelages@riés temporais se utilizando de duas
concepcgdes basicas na criagdo de sua metodologiand&rucdo de modelos: a parciménia
sendo, a utilizacdo do menor niumero possivel denpetros para se obter uma representacao
adequada do fendbmeno em estudo e a iteratividadge,éga informacédo empirica sendo
analisada teoricamente e o resultado deste esté@giofrontado com a pratica sucessiva vezes,
até gue o modelo obtido seja satisfatério.

A determinacdo do modelo para a metodologiaBaeJenkins, segui 0s seguintes

passos, onde, na Figura 6, apresenta-se o fluxagilariclo iterativo d8ox-Jenkins:
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Figura 6 — Metodologia dBox-Jenkins

. . ~ Escolhe um ou mais modelos candidatos
Estagio 1: Identificagéo ARIMA
4
, B : - Estima os pardmetros dos modelos
Estagio 2: Estimagéo escothidos

Y

Checagem dos modelos quando 2

Estagio 3: Verificaco adequagio

Modelo é
satisfatorio?

Previsdo

Fonte: Girardi, Camargo e Motta (2013).

Identificacdo: analisam-se a FAC e FACP, e se idetatificar o modelo (SANTANA,
2012). Consiste em descobrir qual das versdes ddslos deBox-Jenkins, sejam sazonais ou
ndo, descrevem o0 comportamento da série. A idesifio do modelo ocorre pelo
comportamento das FAC e das FACP (MORETTIN; TOLZDDG6).

Estimacé&o: os modelos ajustados sdo comparadiasmdio alguns critérios, como o da
parcimonia. Uma das formas de melhorar o grau agtanento desse modelo aos dados da
série temporal é incluir defasagens adicionaispmosessos ARp), MA (g), ARMA (p,g) e
ARIMA (p,d,g), ou seja, os parametr@s se houver um componente autorregressivo, 0S
parametro® se houver o filtro de médias méveis e a variddgieuido brance? (SANTANA,
2012; VASCONCELLOS; ALVES, 2000).

Verificagdo: avaliagdo se o modelo estimado é aamupara descrever o
comportamento dos dados (MORETTIN; TOLOI, 2006).

E importante avaliar se o modelo estimado é adeopach descrever o comportamento

dos dados. Caso o modelo néao seja ideal, o crejpedido, voltando para a fase de identificacédo
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(GIRARDI; CAMARGO; MOTTA, 2013).

As funcdes de auto correlacdo (FAC) e auto cordelggarcial (FACP) séo funcbes
necessarias para verificar se uma série tempoestacionaria ou ndo, e também, para a
determinar a ordem dos modelosBi&-Jenkins. Para séries temporais estacionarias, ambos os
coeficientes FAC e FACP tendem a zero, enquantcaguseries nao estacionarias possuem
coeficientes diferentes de zero para diversos gesiale tempo da série temporal (BOX;
JENKINS; REINSEL, apud GIRARDI; CAMARGO; MOTTA, 23). O que sera visto no

proximo subcapitulo deste item.

Visto caracteristicas e suas respectivas etapasmedadologia deBox-Jenkins, as
proximas sec¢des fazem o detalhamento das etapasiemndo sua aplicacdo a série temporal.

2.5.1 Funcéo de auto correlagao simples e fungao aato correlagéo parcial

A auto correlacdo é uma medida de dependéncia ebservacdes da mesma série

separadas por um especifico intervalo chamadae{&ANTANA, 2012).

Para identificar um modelo, sdo empregadas as FABGEP estimadas a partir da
amostra disponivel. Através da comparagdo gréficaiseal destas funcdes com os
comportamentos esperados tedricos, se obtém unstusaa sobre a ordem do modelo a ser
utilizado. Ressalta-se que, como requisito indispeel para o tracado das funcbes FAC e
FACP, se tenha a condicdo de estaciondria da &meoutras palavras, a determinacdo dos
graficos FAC e FACP deve ser feita sobre sériesscajomentos estatisticos (média e
variancia) sejam invariantes no tempo. Por tant@ree historica de dados precisa passar por
uma analise prévia e, se for o caso, por transfgesanuméricas para torna-las estacionarias
(DETZEL et al., 2011).

Primeiramente se faz a preparacao dos dados payi atestacionariedade, Makridakis
et al.apud BALTAR (2009), sugere a utilizacdo dos seguintexcedimentos: projecdo dos
dados em gréficos para verificar a existéncia danalpadrao; ajustes como deflacionar ou
logaritimizar, estabilizando a variancia; usar &FAFACP para verificar a existéncia de algum

padrdo nos dados da série, apresentado pelo Qdaditerenciacdo dos dados para obter
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estacionariedade; examinar os FAC e FACP paraifdantpotenciais modelos, podendo ter

ajuda desoftwares especialistas.

Quadro 4 — Comportamento de FAC e FACP nos moddRsviA, ARMA

AR MA ARMA

Decai
exponencialmente
apos a defasagem

Decai Corte brusco apos

Comportamenio FAC exponencialmente | a defasagem g

Decai
exponencialmente
apos a defasagem p

Comportamento Corte brusco apés | Decai
FACP a defasagem p exponencialmente

Fonte: Vasconcellos e Alves (2000).

Dada uma sérig;, como se sabe se ela foi gerada por um processé/ARARMA
ou ARIMA? Se for um modelo AR, qual o valor pleou seja, qual a ordem do modelo? Se for
um ARIMA, qual o valor dep, ded e deq? Enfim o processo de identificacdo consiste em
estimar quais dos filtros AR, MA, ARMA compdem apesso gerador da série, bom como
quais séo suas respectivas ordens (VASCONCELLOSEA, 2000).

O coeficiente de auto correlacdo ou correlacéalsdgiordem k, ou seja, a relagéo entre

Y: €Y:—i € dado por:

_ Cov(ye, Ye-r) _ Y

PETY0N . v (13)

O coeficiente de auto correlacap geralmente envolve parametros desconhecidos. Na
pratica, é necessario trabalhar com o coeficiemtauto correlacdo “amostral; expresso por
(VASCONCELOS; ALVES, 2000):

= Ltz e = ) G = ¥)
“ e=1(ye —¥)?

(16)

Onden € o numero de observacdes da sgrie
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Também existe a possibilidade de testar $gposneiros coeficientes de auto correlacao
sao conjuntamente iguais a zero. Nesse casoatsiin testejung-Box (TLB) cuja estatistica
é dada por (VASCONCELOS; ALVES, 2000):

¢
n—=k

k
QUO) =n(n+2) ) 17)
k=1
Q(K) tem distribuicdoc® comK graus de liberdade. $¥K) > x? , rejeita-se a hipbtese

de que oK primeiros coeficientes de auto correlagcao sdosaulo

O coeficiente de FACP de ordek usualmente representado ppg,, mede a
correlacdo entrg; e y,_, depois que a influéncia d@_,, Vi—2,..., Ye—r+1 SObrey; foi
descontada (VASCONCELOS; ALVES, 2000).

O coeficiente de;;, j=1,2,..., € dado pelo ultimo coeficienf;, de cada uma das auto

regressodes a sequir:

Yt = P11Yi-1+ & = P11 = Pua (18)
Ve = B11Yi-1 + B22Yi-2 + & = P22 = Po2 (19)
Vi = Br1Ye-1 + Brz2Ye—2 + -+ BrkYe-k + €& = Pk = Pk (20)

Os valores de;; podem ser obtidos a partir da solucao do sistenegdacdes de Yule-

Walker para sucessivos valoresjde

p1 =1+ Pap1 + o+ GrpPr-1 (21)
P2 = $1p1+ Py + -+ Grpr—2 = b5 = ¢5,j = 1.2, ... (22)
Pr = P1Pk-1+ P2Pk—2 + -+ Pi (23)

A sequéncia de pareg ¢;;) constitui a FACP.
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2.5.2 Métodos estacionarios

Modelos estacionarios sdo processos que apreseqtalirio ao longo do tempo. Um
processo é considerado fracamente estacionariasaédia e variancia se mantém constantes
ao longo do tempo e a funcdo de auto covariangiradke apenas da defasagem entre os
instantes de tempo. Um processo é fortemente esta® se todos os momentos conjuntos séo
invariantes a transla¢des no tempo (WERNER; RIBEIRID3).

2.5.2.1 Modelo autorregressivo (AR)

Em um modelo autorregressivo, a série de dadaxitissy, € descrita por seus valores
passados regredidos e pelo seu ruido aleat0(MWERNER; RIBEIRO, 2003). A versdo mais
simples de um modelo AR € o modelo em guelepende somente ge_, e des,. Diz-se,

nesse caso, que o modelo é autorregressivo de grdegue se indica compactamente por AR
(p). A representacéo algébrica desse modelo é andedUMIASCONCELLOS; ALVES, 2000):

Yt = ¢)’t—p + & (24)
Onde¢ é um parametro E(s,) = 0; E(e?) = 0%; E(g,e5) = 0 parat # s

Se tratando de um modelo fracamente estacionanariancia dey; (y,) deve ser

constante e as autocovariancigg) (devem ser independentestde

2.5.2.2 Modelo de médias moveis (MA)

Em um modelo de médias moveis (do ingl@&wing average), a sériey, resulta da
combinacdo dos ruidos brances do periodo atual com aqueles ocorridos em periodos
anteriores. Assim, um modelo de médias moveis denorMA (@) € dado por (WERNER,;
RIBEIRO, 2003; VASCONCELLOS; ALVES, 2000):
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Ve = & — Hgt—q (25)

Onde# € um parametro.

2.5.2.3 Modelo autorregressivo de médias moveis (MA)

Em alguns casos, se faz necessario utilizar umdgrammero de parametros em
modelos puramente AR ou puramente MA. Nesses casofhrna vantajoso misturar os
componentes de um modelo AR com os componentesdaadelo MA, gerando assim, um
modelo ARMA. O modelo exigird um nimero menor dentes, sendo a combinacao dos dois
anteriores:y, € descrito por seus valores passados e pelos eha@jeatorios corrente e
passados. O modelo ARMA,(), dado pela equacéo 26, € a especificacdo mamesmue
um processo dessa natureza pode apresentar (WERNBRRO, 2003; VASCONCELLOS,
ALVES, 2000):

Ve = 0yt — 06 (26)

2.5.3 Métodos nao estacionarios

Assim como a maioria dos métodos de andlise dstatte séries de tempos supbe que
esta seja estacionaria, sera necessario transfasmaso ainda nao sejam. Segundo Morettin
e Toloi (2006), a transformacdo mais comum consgistéomar diferencas sucessivas da série
original até obter uma série estacionaria (WERNEBEIRO, 2003).

Por exemplo, sg, € ndo estacionaria, masg= Ay, = y; — y;_, € estacionariay, €
dita integrada de ordem Sey; precisar de duas diferencas para ser estaciodarina seja,
sez, = A%y, = A(Ay,) = A(y, — y;—,) € < estacionaria, entdq é integrada de ordem 2
(VASCONCELLOS; ALVES, 2000).
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2.5.3.1 Modelo autorregressivo integrado de médiasoveis (ARIMA)

O modelo aplicado a séries nao estacionarias hamagépode ser genericamente
formulado da seguinte maneira:jygetornar-se estacionaria apos a aplicacad diéerencas e
a série resultante for representada por um modeMA (p,q), diz-se quey; € descrita por um
modelo ARIMA (p,d,q) representado por (VASCONCELLOS; ALVES, 2000):

Wt = ¢Wt_p + oo + ¢th_p + gt - ngt—d I Hqgt—q (27)
Onde w, = A?%y,.
Alternativamente, utilizando o operador de defasggem-se:

(1-B)* ¢(b)y, = 6(B) & (28)

Nesse caso(p — B)? ¢(b) = 0 apresental raizes sobre o circulo unitarid (aizes

unitarias) e raizes fora do circulo unitario.

2.5.3.2 Modelo sazonal autorregressivo integrado aeédias moveis (SARIMA)

Quando a periodicidade da série é inferior a um(aénes mensais e trimestrais, por
exemplo), outro tipo de correlacao serial pasga aiportancia: a correlacao entre os instantes
de tempo distantes entre si gayu multiplos des, ondes € o niumero de observacdes contidas
em um ano. Um exemplo disso é a série mensal d#agemo varejo. Essa série costuma
apresentar um grande pico nos meses de dezembraleeonréncia do Natal. Assim, a
correlacédo entre as vendas de dezembro nos valssdave ser alta e, provavelmente, maior
do que a correlacao entre vendas de novembro entbezelo mesmo ano (VASCONCELLOS;
ALVES, 2000):

O modelo sazonal apresentado a seguir considerabssrvacées consecutivas
correlacionadas. A incorporacéo, a esses modedbogodelacdo entre instantes de tempo
sucessivos redunda no modelo sazonal multiplicagem@l denominado SARIMAp(d,q) X
(P,D,Q)s, cuja equacao € (VASCONCELLOS; ALVES, 2000):
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P(B)D(BIAATy, = 6(B)O(B*)e, (29)

A combinacao sob a forma multiplicativa € a mailizatdla embora outras formas sejam
possiveis (VASCONCELLOS; ALVES, 2000).

Apéds a demonstracdo dos modelos a serem utilizzolgsesente estudo, a Secéo 2.6
apresenta os critérios de avaliacdo que serdaaads para verificacdo dos resultados dos

modelos.

2.6 Critérios de avaliacao

O emprego do modelo a ser utilizado na previsdovaleres futuros depende
principalmente do comportamento da série tempayakase analisa. E necessario que seja feita
a soma dos erros gerados por cada modelo e, camemente, a escolha do melhor modelo
de acordo como menor erro; ongesao os valores reaiszgos valores previstos. Para isso,
utilizam-se diferentes formas de céalculo como ko de escolha (PELLEGRINI,
FOGLIATTO, 2001).

A importancia de varios critérios de avaliacdo de#ados de previsdo foi comparada
usando a pesquisa de Mentzer e Kahn (1995), comespéndentes e o estudo atualizado em
2006, com 86 respondentes, os critérios mais aditiz para avaliacdo de métodos de previsédo
sdo o MAPE, mostrado na equacéo 31, e o MAE mastnacequacdo 30, que obtiveram na
primeira pesquisa (1995) cerca de 75% dos votassegunda pesquisa cerca de 65% dos votos
(2006) (FELICIANO, 2009), dos quais estes serdosaosase de indicadores para as

metodologias em estudo.

n

1
MAE = —Zletl (30)
n t=1
n
1 e;
MAPE = —Z = %100 (31)
n = Zt

Onde:
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n = 0 numero de medidas;
e = a diferenca entre a previsdo de demanda e oneglbde cada periodo; e
z = a demanda real do periodo.
t = o periodo de tempo analisado.

Os indicadores citados acima, serdo utilizadogsesaptados no ajustamento e previsao
da demanda, para fins de analise de cada modedoiisp. Sendo considerado o indicador de
previsdo para validacdo do resultado do método.

O capitulo 2 apresentou o referencial tedrico esedvolvimento para o estudo. Ele
esta dividido em cinco assuntos principais e saaagdes, que saad) previsdo de demanda;
(ii) séries temporaisiji{) método de médias moveisy)(métodos de suavizacado exponencial;
e, (v) métodos ARIMA e suas variagdes. No capitulo Brésentada a metodologia de pesquisa
para a realizacéo do estudo, sendo que o Capiedtaldividido em duas sec¢des: a se¢ao 3.1,
gue apresenta o planejamento do método; e a s&;aqu8 apresenta a classificacdo do estudo

segundo as regras de metodologia da pesquisa.
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3 METODOLOGIA

No presente capitulo é apresentado de que formaofmiluzida a pesquisa e que
procedimento foi adotado para obtencéo do compardtis méetodos apresentados no Capitulo
2. Para isto, o Capitulo 3 esta dividido em dugdese {) a sec¢do 3.1, que apresenta o método

utilizado; e, {i) a secéo 3.2, que aborda a classificacao da pegsesquisa.
3.1 Método da pesquisa

Nesta secéo € apresentada a metodologia da pestprssentada pela Figura 7, onde

€ exposto a forma de como o estudo é conduzidoadeira geral pode-se ordenar de tal forma:

Figura 7 — Metodologia da pesquisa

Metodologia de pesquisa

I Busca e selegio de dados para realizagdo da previsdo de demanda I

-

=

I Organizacdo dos dados para obtencdo da série temporal I

(-

I Modelagem e previsdo da série temporal I

(-

I Comparagio dos modelos analisados e escolhidos para previsSo I

<L

I Apresentacgio dos resultados I

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).
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3.1.1 Dados histoéricos e a demanda analisada

Os dados para realizacdo do presente estudo faratados de uma empresa do ramo
de servigos, sendo esta de transporte rodoviasta. égmpresa possui anos de tradicdo no ramo
de atividade que atua, e sendo uma das mais tadisi e lembradas, quando se fala de

transporte no Rio Grande do Sul.

Todas as atividades da Empresa X, e de qualqueresenpe transporte no RS, sao
controladas pelo DAER (Departamento Autbnomo deaBas de Rodagem), sendo que o
DAER exige mensalmente um relatério onde sdo repgassos numeros dos servigcos
executados em todas as linhas que exercem ativiBadanto, historicos de qualquer que seja
a linha prestadora de servico, se tém acesso abasmw de dados, que é armazenado na
empresa por forma de sistema operacional. Sendun,asslemanda analisada j& esta tabulada

e organizada para analise.

A deciséo de se analisar a Linha 449 — Porto Aledrajeado, foi feita por a empresa
perceber que este servico se encontra em quedavidade, que segundo a empresa, todos os
outros servicos também apresentam quedas ao loogenopo, por motivos politicos e
econbmicos. Por esta razao almeja-se comprovaregiraente esta atividade esta em queda.

3.1.2 Modelagem das séries temporais

Conforme apresentado no capitulo 2, as séries t@spserao trabalhadas conforme
método particular de cada técnica de previsao dedda, nem sempre havendo a utilizacéo

de toda a série temporal, mas trabalhando com @dwiegia que o método propde.

Para andlise do método de médias moveis, forarpadtds os modelos de MMS, MMP,
MMEP. O primeiro modelo ndo necessita de ponderdeaalores, ou algum trabalho com a
série temporal, somente aplicacdo a sua respajivacao, e o segundo e terceiro modelo é
necessario a ponderacdo dos valorealfde gama e beta, quando necessério, e fazendo sua

ponderacdo através daftwares que auxiliam no melhor valor para respectiva série
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No método de suavizacdo exponencial foram utiligameas variantes: SEH, SEHWA
e SEHWM. E seguiu-se cronograma do modelo, estimaslparametros de cada modelo, apds
foram modelados cada um dos componentes da s tendéncia e sazonalidade), e obtido

a modelagem de cada série temporal.

Para o método ARIMA, se constitui no teste de @staciedade, no caso o teste de
Ljung-Box, conforme resultado se procede a diferenciac&@oula série temporal. Para séries
que apresentam ndo estacionariedade se realiaa thifdgrencas quanto necessarias para que a
série atinja a condicdo estacionaria. Na sequéoara,base na FAC e FACP, identificam-se
modelos para a modelagem da série. E por fim gadf os residuos da série aplicada ao
modelo.

3.1.3 Comparacao dos métodos e seus resultados

Conforme apresentado no capitulo 2, as séries t@spgerao trabalhadas conforme
seu meétodo particular, ou suas peculiaridades, sempre se utilizando de toda a série

temporal, mas trabalhando com que o método propde.

A escolha do modelo mais apropriado para a sériestodo € realizada através dos
indicadores apresentados no subcapitulo 2.6, toonaen critério de avaliacdo o indicador da
previsdo. Sendo assim a comparacao de desempephdalmétodo sera realizada através dos
indicadores de previsdao (FURTADO, 2007).

Apds a comparacdo dos resultados, sera feita sardds métodos e se buscara o
entendimento de respectivo método ter sido o mglhaa tal série temporal, tomando como

base de sequenciamento de atividades o fluxogrark&gdra 8.



Figura 8 — Planejamento da pesquisa

( Planejamento da pesquisa)
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Fonte: Adaptado pelo autor com base em Jacobs)2011
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3.2 Classificacéo de pesquisa

Miguel (2012) classifica uma previsdo de demandarddutos de uma empresa por
meio de modelos de séries temporais derivadosta gardados histéricos de vendas desses

produtos como uma pesquisa quantitativa empirisertiza. O que sera demonstrado a seguir.

3.2.1 A pesquisa quanto aos objetivos

Diante de inUmeras abordagens classificatOriapagmisitos de pesquisa na literatura
de metodologia de pesquisa em ciéncias sociaisgiaig sociais aplicadas (Administracao) e
pesquisas organizacionais, Ganga (2012) demondgansa propésitos de pesquisas
justificaveis em pesquisas de Engenharia de Prodei€@estdo de Operacoes.

Abordagens de pesquisa descritivas estdo muitocioekdas com pesquisas
quantitativas, ja que se procura descrever ou ‘fifican” as caracteristicas de determinada
populacdo ou fendmeno, ou o estabelecimento dededaentre variaveis (GANGA, 2012).

Diante deste contexto, o estudo é classificadootencho objetivo uma abordagem descritiva.

3.2.2 A pesquisa quanto a natureza da abordagem

O estudo tendo objetivos avaliar os resultadosheoer a eficiéncia dos métodos
aplicados e por ser expresso em numeros, e indiesdn sua abordagem € classificada como
uma pesquisa quantitativa. Da mesma forma queijéldssificado o tipo de previsdo de
demanda que sera utilizado na monografia, sendutitptavo.
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3.2.3 A pesquisa quanto aos procedimentos técnicos

Pode-se destacar a area de Pesquisa Operacional(R&®grande area da Engenharia
de Producdo e Gestdao de Operacdes, com foco @ineg solucdo de problemas reais
envolvendo situagdes gerenciais de tomada de decidEavés de modelos matematicos
processados computacionalmente (GANGA, 2012). Fraela Pesquisa Operacional onde se
encontra a Modelagem e Simulacéo, cujo a modela&germrocedimento técnico ao qual sera

conduzido o estudo.

Miguel (2012) descreve um modelo como uma repraséot de uma situagdo ou
realidade, que deve ser suficientemente detalha@decpptar elementos essenciais e representar
o sistema real; por outro lado, ela deve ser sufiemente simplificada para ser tratavel por

métodos de andlise e resolucao conhecidos.



59

4 MODELAGEM E PREVISAO DA DEMANDA

No presente capitulo sdo apresentadas as modekgeegisdes da série temporal em
estudo, conforme os modelos descritos no Capitie@do assim, o Subcapitulo 4.1 apresenta
a série temporal e identifica alguma caracterisfipossa influenciar na modelagem da série.
E posteriormente, nas Secao 4.2, e seus subcapitrdalizado a modelagem das metodologias
expostas no capitulo 2, apresentados nas Secdgés422, 4.2.3, tendo como sequéncia a
respectiva modelagem dos métodosifiMédias Moveis,i() Suavizacdo Exponencial; &)
Box-Jenkins. Por fim, na Secéo 4.3, sdo apresentados osadssltdos métodos, realizando

andlises quanto aos seus resultados.

4.1 Série temporal da demanda de passageiros

A série temporal em estudo é a venda de passagdasiarias, sendo as amostras
coletadas desde janeiro de 2009, até dezembrolte fdalizando 84 amostras disponiveis
para ajuste e modelagem. Sendo esta, uma dasppigitnhas de servico que a empresa em
estudo oferece, mantendo seu servigo constantsgo to ano, e representando boa parte do

seu faturamento.

Através do Gréfico 1 é apresentada a série temgardémanda historica de transporte
de passageiros na Linha 449, na qual o girepresenta a venda de passagens; e, OXgixo

representa 0s meses que aconteceram a coletaaediademanda.
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Gréfico 1 — Série temporal
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Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Se observa na figura um padrdo de sazonalidadeyaeconstancia nos valores de
demanda de cada més, que representa uma sazoealidada ciclo anual do servigo; também
se verifica, que a série possa ser estacionaimgef@se mantém dentro de uma meédia, ndo se
observando tendéncia, ou ciclos que fogem da ndedsérie. O que sera verificado e analisado

por meio dos métodos de previsdo de demanda nrisr@® subcapitulos.

4.2 Modelagem e previsédo da série temporal

A Secao 4.2 apresenta a modelagem e a previsaéridatamporal analisada, sendo
provisionado 0os meses de janeiro a junho de 2Qili@ando as metodologias apresentadas no
Capitulo 2, do presente estudo. A sequéncia seldam@todo de Médias Moveis, Secédo 4.2.1;
método de Suavizacdo Exponencial, Secéo 4.2.Zl&,npetodologia d8ox-Jenkins, Secao
4.2.3.
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4.2.1 Modelagem e previsdo utilizando o método deédias Mdveis

A previsdo de demanda por meio da técnica de méuagis, sera provisionada um
periodo a frente, pois esta é uma limitagdo do degtou seja, a previsdo referente ao
subcapitulo 4.2.1, fara a modelagem para o méasndér de 2016. No entanto os métodos de
avaliacdo serdo os mesmos, comparados aos outdiasoapenas diferenciando, que neste

caso, a previsdo sera de um periodo.

Por meio da Tabela 1 é apresentada a modelagenoxomodelos de médias moveis,
estimacdo dos parametros que foi realizada atdwédicrosoft Excel. O método de média
movel simples foi provisionada e ajustada com dgaatro e oito médias, e os parametros dos
demais modelos realizados através do complememterSito Microsoft Excel, o qual ajusta o

parametro de acordo com a série temporal em andlise

Tabela 1 — Modelagem da série temporal utilizaralmodelos de MM

Modelo Parametros MAE MAPEa MAEp MAPEp
2 periodos 927,79 7,52 2231,00 22,15
MMS 4 periodos 844,31 6,89 70921,75 22,76
8 periodos 799,73 6,55 67177,50 26,16
MMP 0: 0,98 1127,24 9,07 2487,37 24,70
B: 0,01
MMEP a: 0,24 857,35 7,04 2504,70 24,87

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Pode se observar altos valores de ajustamentaidagge o MAPE de ajustamento foi
de 7,52%, e ainda mais consideraveis os valorgselgsao da série, obtendo um MAPE de
previsao de 22,15%, para o0 modelo de média méwghles. Como os métodos de médias
moveis sdo indicados para previsbes onde as comigsnde tendéncia e sazonalidade sdo
inexistentes ou despreziveis, e séries constaniesngo do tempo, seria justificavel os valores

altos dos indicadores, pois a série em estudoahahz

No Grafico 2 é apresentado o grafico com o melhodeto entre as médias moveis, a

modelagem com média movel simples de dois periddeando em consideragdo sempre o
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MAPE de previséo, que no caso foi de 22,15, ofigmhitido, que o método de médias moveis

ndo acompanha a série quanto a sazonalidade.

Gréfico 2 — Modelagem da série temporal utilizandoodelo de MM

Modelagem MMS
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=@ Demanda passageiros  ==@==Ajustamento Previsao

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

A consideravel diferenca entre o ajuste e a previk®s métodos se da, pois, quanto
maior o numero de periodos utilizados para ajustéangue € o caso, menor a sensibilidade
do modelo as variacdes, levando com que os indieadse distorcam, porque, em algum
momento 0 método foi mais eficaz ou ndo. E quarditésa previsado, caso a demanda se eleve
ou tome outra tendéncia, o modelo passa a redl@tiédia apenas daquele momento, que foi o

ocorrido no caso em estudo.
4.2.2 Modelagem e previséao utilizando o método dei@vizacao Exponencial

O presente subcapitulo apresenta a modelagemantiizo método de Suavizacdo
Exponencial, utilizando os modelbwlt, Holt-Winters Aditivo e Holt-Winters Muliplicativo.
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O ajustamento do método, a previséo, e os paréngdrestimacado, foram realizados através
do Microsoft Excel, apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Modelagem da série temporal utilizarslmodelos de SE

Modelo Par&metros MAE MAPEa MAEp MAPEp
a: 0,81
SEH 8:0.13 950,71 7,63 1257,70 11,27
o 0,24
SEHWA B: 0,20 383,62 3,01 339,43 3,06
v: 0,51
o 0,24
SEHWM B: 0,63 409,55 3,19 263,70 2,47
y: 0,76

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Observa-se uma melhora significativa em relacdo raé®dos de médias méveis,
principalmente os modelos de Holt Winters aditivagtiplicativo, dos quais sao indicados
para utilizacdo com séries que possuem sazonalifadéica-se também uma distorcdo em
relacdo aos indicadores dos métodos aditivos epticdtivos, pois em relagdo ao ajustamento
o melhor indicador é o aditivo, e em relacdo aigé®y o melhor indicador é para 0 método

multiplicativo.

No caso nao se verifica multiplicacdo sazonal nig,séas o indicador para a previsao
multiplicativa obteve melhor resultado. Pode semaér que a série no respectivo momento de
analise se adequou melhor ao método multiplicativas em uma média geral dos dados, o

meétodo aditivo é o que melhor se encaixa na sariestudo.

Outra constatacdo em relacdo aos métodos aditivoslEplicativos, é a pequena
diferenca entre os indicadores, praticamente meebpisiel em termo de analise, mas em termos
bibliograficos e histdricos, sdo métodos que seaigam em séries diferentes, pois a

multiplicacdo em uma série sazonal, faz com quetoatras proporcdes de analise.

No Grafico 3 é apresentada a modelagem referentenadelo de suavizacao
exponencial déHolt-Winters multiplicativo, cujo modelo obteve os melhoresufeslos de
previsdo, dentre os métodos de suavizacdo expa@herstudados, considerando o menor
MAPE de previsdo. Se percebe o ajuste sazonal gquedelo exerce sobre a série temporal,

sendo seus indicadores satisfatorios.
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Grafico 3 — Modelagem da série temporal utilizandanodelos de SEHWM
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Fonte: Elaborado pelo autor (2016).
4.2.3 Modelagem e previséo utilizando o método @ox-Jenkins

O presente capitulo apresenta a modelagem datsgmporal utilizando o método de
Box-Jenkins. A modelagem foi realizada comsoftware Minitab, verséo 17. Se iniciando o
processo de modelagem, a primeira etapa € a apaedernla funcao de auto correlagéo, e auto
correlacéo parcial, aplicado na série temporal &tode, apresentados no Gréfico 4 e Grafico

5, respectivamente.

Conforme bibliografia, a condicdo estacionéria él@estemporal se indica através da
FAC e FACP. Verifica-se visualmente que a sériestdcionaria, ndo sendo necessaria a
aplicacdo de outros métodos ou técnicas para statana estacionariedade. Demonstrado

através dos Graficos 4 e 5.
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Gréfico 4 — Funcao de Auto Correlacdo da série teatp
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Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Grafico 5 — Funcéo de Auto Correlacéo Parcial die $émporal

Funcao de auto correlacao parcial para Passageiros
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Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

A FAC apresentou um pico na primeira defasagem & gueda brusca nas demais,
representando que é uma série estacionaria, aplesgy @2, houve outro pico de defasagem, do
qual saiu dos limites de auto correlacdo, que semita 0 comportamento sazonal da série, ou

seja, um ciclo anual, enquanto que a FACP apres@stmesmos picos de defasagens fora dos
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limites, sendo menosprezivel para o critério daocisbariedade, e sim, deixando claro a

sazonalidade da série.

Visto que o modelo em estudo é sazonal, seraaoifidadbs alguns modelos possiveis
para descrever a série temporal (TABELA 3), conmaiido modelos SARIMA, dos quais tem
0 ajustamento sazonal da série, e também realizeesies com modelos ARIMA. Serdo
apresentados gsvalues dos coeficientes do modelo, o MAE e o MAP, detajuento e da

previsao.

Tabela 3 — Modelagem da série temporal utilizandeetodologia d@&ox-Jenkins

Modelo p-value dos Coeficienteg MA& MAPEa MAEp MAPEp
@ =0,88992

SARIMA 0 =0,99876
(1,0,1)(1,0,1)12 ¢ =0,43133
® =0,82055
¢ = 0,90908
0 =0,98832
¢ = 0,00995 362,16 2,86 503,76 4,49
¢ = 0,44523
® =0,82808
@ = 1,00006
0 = 0,89804
¢ =1,52810
¢ = 0,28527
¢ =0,24340
0 = 0,41457 397,16 3,12 835,59 7,36
¢ = 0,56455
¢ =1,00806
® =0,01680
¢ =0,97836
0 =0,97694

SARIMA 0 =0,44269
(1,0,2)(1,0,2)12 ¢ =0,03171
0 =0,27320
® =0,19459
@ = 0,90936
0 = 0,99942

SARIMA ¢ =0,40789
(1,0,1)(1,0,3)12 ® =0,05700
® =0,08671
® =0,81473

364,81 2,88 537,18 4,75
SARIMA

(1,0,1)(2,0,1)12

ARIMA (1,0,1) 860,63 7,06 1623,51 15,64

SARIMA
(3,0,1)(2,0,1)12

410,49 3,23 251,28 2,26

396,58 3,10 497,17 4,30

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Conforme visualizado na Tabela 3, o melhor modgistado a série temporal foi o
SARIMA (1,0,2)(1,0,2), sendo melhor descrito, por uma constante autessiya simples e
uma sazonal, e dois termos constantes de médial midvgles, e também duas constantes

sazonais.
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Gréfico 6 — Modelagem utilizando o modelo SARIMAQ;R)(1,0,2)

Modelagem SARIMA (1,0,2)(1,0,2)12
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Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Verifica-se a acurdcia do modelo em relagdo acotaajpento, e posterior previséo,
realizando com satisfacdo a modelagem, observamgo modelo acompanhou a sazonalidade

da série temporal, e realizou uma previsao satisfat

4.3 Discussao dos resultados

O presente capitulo apresenta a discussao dotadessibbtidos com a modelagem dos

respectivos modelos, realizando analises e conmestéecessarios quanto aos resultados
obtidos no Capitulo 4.

Na Tabela 4 é apresentado os melhores modelos tesmbos dentro de cada método.
Realizando a analise do MAPE, se nota um desempsgiificativo superior para os métodos
de Holt-Winters, e Box-Jenkins, comparados aos métodos de médias moveis, dos fouaan

prejudicados, por ndo serem méetodos adequados gérée temporal em analise.
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Tabela 4 — Comparacao entre os melhores métodos

Modelo Parémetros MAEa MAPEa MAEp MAPEp
MMS 2 periodos 927,7917 7,516107 2231 22,15052
a: 0,24279
SEHWM B:0,63187 409,5521 3,186885 263,6964 2,471456
v: 0,75540
® =0,97836
0 =0,97694
SARIMA 0 =0,44269
(1,0,2)(1,0.2)12 $=003171 410,4859 3,225035 251,2839 2,256213
® =0,27320
® =0,19459

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Para os métodos de médias moéveis, a média movelesinfoi a obteve melhor
resultado, superando os modelos com ponderacéaates. Os resultados foram os esperados,
por se tratar de uma série sazonal, ndo obteveegalte ajustamento e previsao satisfatorios.
Sendo o principal fator, por ndo serem métodogaultis para se trabalhar com séries temporais

sazonais.

Para os modelos suavizacdo exponencial, os modeldslt ndo se adequaram a série
histérica, ja os métodos #lt-Winters aditivo e multiplicativo obtiveram melhores resalbs,
sendo que as diferengas foram minimas, tanto qasopgustamento, o modelo aditivo, obteve
melhor resultado, e na previsdo o modelo multiplroafoi que obteve melhor resultado. Nao
foram observadas diferencas na utilizacdo entre estaquele modelo, tomando por
consideragao que o pacote computacional utilizatimeu os parametros a serem aplicados.
Pode se considerar que os dois modelos podem Beadms a série, pois o0s resultados
acabaram se invertendo, no caso em especificofihaveressidade de se prever e ajustar a

série em outros periodos, para que se confirmasgdeanelhor modelo.

Para a metodologia d®ox-Jenkins, se esperava um resultado superior, pois est@s for
proximos em relacdo aos métodosHi#t-Winters, uma diferenca no MAPE de previsédo de
5,58% superior, tanto que o ajustamento do métediolt-Winters tem um melhor resultado,
MAPE de ajustamento 10,28% superior, do que 8aeJenkins. Se pode considerar que a
capacidade de previsdo e ajustamento destes dtslaséara esta série temporal sdo muito
proximas, pois a diferenca de resultados em pearakétbaixa, mas em termos de andlise, se

considera o método dox-Jenkins 0 melhor para a previsao da série temporal.
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P(B)D(BIAATy, = 6(B)O(B*)e, (32)

O modelo SARIMA (1,0,2)(1,0,2) dentro da metodologia d@ox-Jenkins foi aquele
gue demonstrou ter melhor capacidade de previsGtvredeodos os modelos utilizados, a
Equacdo 32 apresenta o modelo algébrico, cujosngdids utilizados se encontram na Tabela

4, neste capitulo.

Tabela 5 — Demanda real e previsédo

Periodo | P8Manda preyisao
Real

jan/16 10072 10410

fev/16 9571 9579

mar/16 | 12213 | 12483
abr/16 | 12213 | 12165
mai/l6 | 12345 | 12115
jun/16 | 10899 | 11513

Fonte: Elaborado pelo autor (2016).

Os resultados quantitativos referentes a demarptavisédo dos meses de janeiro de
2016 a junho de 2016 se apresentam por meio ddalalgraficamente apresentado no Grafico
6, no subcapitulo 4.2.3, no qual é apresentade\agaio para o0 modelo SARIMA com melhor

resultado dentre todos os métodos.
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5 CONCLUSOES

No presente estudo foi modelada e realizada ag@t®@wla demanda de passageiros
aplicada a uma série temporal, sendo a previsdiaagéa para o primeiro semestre de 2016,
correspondente ao servigo de transporte de passsgel uma empresa do setor rodoviario, se
utilizando de trés metodologias, das quais sezatilide séries temporais para estudo, com o

objetivo de encontrar o melhor método para a péevila demanda.

A realizagdo deste estudo permite afirmar que todemisbes com informacdes
armazenadas, comprovadas, validadas e tabuladas,a@rocesso de analise, modelagem, e
projecbes seguros a qualquer empresa ou organjzagiofazendo, de ferramentas

indispensaveis no processo de decisdo ou gestao.

A metodologia deBox-Jenkins, bibliograficamente e historicamente estimada como
sendo mais precisa, na série temporal em estudsen@stificou, obtendo resultados similares
ao método deHolt-Winters, 5,58% superior. O método déolt-Winters aproximou seus
resultados com o dBox-Jenkins, tanto que a série temporal em estudo se moldduomao
modelo de Winters. Evidenciando que as duas meig@dd de modelagem foram capazes de
descrever os padrdes comportamentais da sérieadstudbtendo resultados aceitaveis,
proximos aos valores reais observados. Mas deixalado, que estatisticamente, o melhor

meétodo para previsao da série temporal em estunldeBox-Jenkins.

O objetivo principal geral e secundérios foram adealos durante o trabalho, sendo o
principal, modelar e encontrar o melhor método paevisdo da série temporal analisada.

Sendo a metodologia dox-Jenkins, 0 método com os melhores resultados.
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Avalia-se entéo, que o estudo cumpriu o papel asgueopds, respondendo as questdes
apresentadas, e atingindo seus objetivos finais.

Por fim, apds as conclusfes, seguem sugestoepr@armos trabalhos relacionados.

Como trabalhos e estudos futuros, existem umaidiaitle de possibilidades que podem
agregar valor dentro do contexto estudado, pritigate revelando outros resultados e
conclusfes sobre o tema proposto do trabalho.

Alguma dessas sugestdes seriam o estudo de merceatwcio, buscando encontrar o
porqué de a demanda de passageiros ser sazon@éficemalisar e fazer o estudo de previséo
de demanda de outras séries de venda de passageostrando o melhor modelo para tal,
sendo que na empresa na qual foram coletado os,dseldrabalha com diversas linhas de

transporte, com certeza, cada linha com sua pkatidade.

Outro estudo que pode ser feito, € de se utilimaas metodologias para a previsao da
mesma série temporal, trabalhando com metodologiase utilizam de dados historicos para
andlise, podendo se utilizar métodos mais compleaw® o de Redes Neurais, ou métodos de

Projecdo ou Decomposicao, visando sempre a metbeisfo para a série temporal.

Outra andlise a ser feita, € do uso quanto a mieigidode Holt-Winters, pois o0s
modelos de adicdo e multiplicacdo obtiveram redalasemelhantes, mas em conceito sé&o
aplicados a séries temporais sazonais diferentesst@lo seria a verificagdo de quais dos
modelos se adaptam melhor a mesma série temp@iadaradlo estes modelos a outros

intervalos de tempo.

Outra pesquisa a ser feita, seria 0 uso de metgpidsiae regressao multivariada, no
qual se poderia tentar achar regressdes que metipiguem e prevejam a série temporal,

usando de outras variaveis para a explicacdo damt#arde passageiros, entre outras.
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