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RESUMO

A previsdo de demanda é de essencial importancia em ambientes organizacionais, de forma a
servir como ferramenta de apoio a tomada de decisdo durante o desenvolvimento do
planejamento estratégico das empresas. Este trabalho teve como principal objetivo comparar
modelos estatisticos e de inteligéncia artificial para problemas de previsdo de demanda
utilizando séries temporais por meio dos métodos de Box-Jenkins e rede neural artificial
Multilayer Perceptron (MLP). Realizou-se o estudo para identificacdo e definicdo dos
principais métodos de previsdo de demanda. Posteriormente, aplicaram-se os métodos de
previsdo selecionados para a analise dos trés produtos mais relevantes de uma inddstria metal
mecanica, no periodo de 2012 até 2014. Os quatro ultimos periodos da série foram utilizados
apenas para validacdo de desempenho de ambos os métodos propostos através das analises
dos erros de previsdo. Os softwares R, Matlab e SPSS apoiaram a aplicacdo, modelagem e
analise dos dados. A partir dos modelos, realizou-se a previsdo um passo a frente das vendas
de uma industria metal mecénica e posteriormente fez-se o comparativo de seus resultados
através das medidas de erros referentes a raiz quadrada do erro quadratico médio, RMSE, e o
erro percentual absoluto médio, MAPE, para identificar o modelo mais satisfatorio e
adequado para a predicdo. Os resultados indicaram que o desempenho das previsdes
utilizando o método estatistico de Box-Jenkins nos Produtos 1 e 3 foram superiores a
aplicacdo dos modelos de rede neural MLP. Enquanto que para o Produto 2, o método de
redes neurais alcancou melhores resultados. Nas anélises estatisticas verificou-se que as séries
apresentam padrfes de comportamento referente a sazonalidade e oscilagdes, sendo possivel
observar que ambos 0s métodos apresentam resultados satisfatorios para cada caracteristica de

dados das séries temporais estudadas.

Palavras-chave: Séries temporais, Box-Jenkins, Redes Neurais MLP, Industria, Previsdo de

demanda.



ABSTRACT

The demand forecasting is of essential importance for business environments, in a way to
serve as a decision making supporting tool during the development of companies strategic
planning. This work strived to compare statistics with artificial intelligence methods applied
to provisioning on demand issues using temporal series through Box-Jenkins and Artificial
Neural Networks Multilayer Perceptron (MLP) methods. Studies were performed to identify
and define the main demand forecasting methods. Subsequently, the selected prediction
methods for the analysis of the three most relevant products of a metalworking industry were
applied in the period 2012 to 2014. The four last periods were used only for performance
validation of both methods, through the analysis of forecast errors. Softwares R, Matlab and
SPSS supported the data deployment, modeling and analysis. From those models, a step ahead
provisioning of sales of a metal mechanic industry was performed, followed by the
comparison of the errors of each method based on root mean squared error, RMSE, and mean
absolute percentage error, MAPE, to identify the most satisfactory and adequate provisioning
method. The results indicated that the performance of the forecasts using the statistical
method of Box-Jenkins in Products 1 and 3 were higher than the application of the MLP
neural network models. While, for Product 2 the method of neural networks achieved better
results. In the statistics analysis, one could verify that the series present some behavior
patterns associated to seasonality and oscillations, being possible to observe that both methods

show satisfactory results for each data characteristics of the temporal series.

Keywords: Temporal series, Box-Jenkins, Artificial Neural Networks MLP, Industry, Demand

forecasting.
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1. INTRODUCAO

Atualmente, o mercado vem exigindo das empresas propriedades imprescindiveis para
sua sobrevivéncia diante de um ambiente no qual prevalecem caracteristicas como alta
competitividade, incertezas e instabilidades. Desta forma, buscam-se situacfes que garantam
maiores graus de precisdo e certeza nas tomadas de decisdo desempenhadas pela area

gerencial.

Estas areas precisam de orientacbes quanto aos direcionamentos futuros a serem
tomados, os quais influenciardo diretamente no planejamento de cendrios, analisando
horizontes de tempo de curto, médio e longo prazo. Para Georgoff e Murdick (1986), uma
orientacao apropriada aumenta as chances de sucesso das organizacdes, evita perigos futuros,
auxilia na manutencdo das vantagens competitivas, influencia as organizacGes em escolhas e

investimentos corretos, e favorece o aproveitamento de oportunidades.

O gerenciamento da demanda tem uma grande relevancia na sincronizacdo da cadeia
de abastecimento e varias empresas ja estdo adotando sistemas baseados em forecasting
colaborativo com o intuito de envolver todos os elos da cadeia de abastecimento na coleta de
dados e administragdo das informacdes. O resultado almejado é uma rede competitiva de alto
desempenho, flexivel, agil e independente da variabilidade da demanda, quantidade de SKU’s
(stock keeping units), SLA (Service Level Agreement) ou complexidade. (BARBOSA e
CHAVES, 2012).

Para Castro (2001), a predicdo de séries temporais é um estudo de extrema relevancia,
visto que sdo encontrados varios exemplos de sua utilizacdo, na natureza (em campos como
geofisica, astrofisica e meteorologia), em ciéncias sociais (em campos como a demografia),
nas ciéncias médicas (em estudos de processos fisioldgicos involuntarios), na area de ciéncias
econdmicas (voltadas para acompanhamento das taxas de caAmbio de moedas e mercado de

acOes) e nas diversas engenharias (a qual sera o foco da pesquisa).

As empresas direcionam suas estratégias de acordo com o que elas acham que o seu
negdcio ira trazer de resultados. Estas estratégias sdo definidas através de previsdes, sendo a
previsdo de demanda a principal delas. A previsdo de demanda é a base para o planejamento
estratégico das areas de producdo, vendas e financas de toda e qualquer empresa. A partir
deste principio, desenvolvem-se nas empresas os planos de capacidade, de vendas, fluxo de
caixa, producdo, estoques, mdo de obra, compras, entres outros. A grande importancia das

previsdes ocorre a partir da antecipacdo de cenarios e planejamento adequado de acdes.
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A previsdo de demanda é de fundamental importancia em ambientes organizacionais,
de forma a servir como ferramenta de apoio a tomada de decisdo durante o desenvolvimento
do planejamento estratégico das empresas, tal como, por exemplo, na definicdo de
quantidades a serem produzidas e vendidas, aléem de estratégias de definicdo dos precos a

serem cobrados e reducdo dos possiveis gastos desnecessarios.

De acordo com Sharda (1994), o funcionamento dos modelos de previsdo de demanda
utilizando redes neurais € considerado mais flexivel quando comparados aos métodos
estatisticos, visto que o primeiro assume uma relacdo subjacente entre as entradas, as quais
sdo representadas por séries historicas passadas e em alguns casos outras variaveis relevantes

e as saidas que serdo os valores futuros encontrados.

Segundo Slack, Chambers e Johnston (2009), para realizar o prévio conhecimento do
comportamento do consumo do mercado é imprescindivel que se faca um dimensionamento
adequado das necessidades da empresa. Tal conhecimento pode ser obtido por meio de
previsdes. As técnicas de previsdo de demanda sdo frequentemente utilizadas para auxiliar no

processo de tomada de decisdo.

Para Tubino (2009), normalmente a responsabilidade pela prepara¢do da previséo de
demanda é dos setores de Marketing ou Vendas. No entanto, existem dois bons motivos para
que a area de Planejamento e Controle de Producdo (PCP) entenda como esta atividade €
realizada. Primeiramente, o PCP utiliza como principal informacdo na elaboragdo de suas
atividades, a previsdo de demanda. Além disso, a mesma afeta diretamente todo o
desempenho esperado de suas fun¢des de planejamento e controle do sistema produtivo. Desta
maneira, se torna essencial o conhecimento efetivo de como obteve-se os dados, em quais
bases foram empregas as técnicas de previsdo e quais as limitacdes, para que assim, venha
facilitar a comunicacdo entre as areas. Além disso, em empresas de pequeno e medio porte
ndo ha uma especializacdo muito avancada das atividades, cabendo a area de PCP elaborar

estas previsoes.

De acordo com Pellegrini e Fogliatto (2001), os métodos de previsdo podem ser
classificados em grupos distintos que levam em consideracédo o tipo de abordagem utilizada:
(i) métodos quantitativos de previsdo e (ii) métodos qualitativos de previsdo. Os métodos
guantitativos, também denominados como métodos de forecasting, baseiam-se na analise de
séries temporais, ou seja, dados que apresentam uma variagdo ao longo do tempo. A previsdo
de demanda utilizando métodos quantitativos pode ser feita através de varios modelos

matematicos.
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Em contrapartida, ttém-se 0 métodos qualitativos, que baseiam-se em opinides de
especialistas, se tornando vulneraveis a apresentar tendéncias que venham comprometer a
confiabilidade dos seus resultados. Os métodos qualitativos envolvem estimativas subjetivas
por meio da opinido de especialistas ou consumidores. Apesar de alguns métodos qualitativos
apresentarem técnicas estruturadas, tais como, por exemplo, pesquisas de inten¢des e Delphi,
0 processo para obtencdo da previsdo € subjetivo (MONTGOMERY; JOHNSON;
GARDINER, 1990).

O planejamento é necessario a longo, médio e curto prazo, sendo interessante trabalhar
com métodos estatisticos e computacionais de previsdo que permitam garantir de maneira
assertiva e precisa o planejamento do quanto a empresa busca vender seus produtos ou
servicos durante um determinado periodo futuro, pois este sera o inicio de todas tomadas de

decisdo da organizagdo a fim de se garantir o atendimento das metas propostas.

Dessa forma, a partir de modelos matematicos voltados para projecdes de séries
temporais, busca-se antecipar cenarios futuros e garantir maior assertividade no

desenvolvimento do planejamento e definicdo de estratégias.

1.1 Proble matica da pesquisa

Para Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), a previsdo é uma parte integrante
da tomada de atividades de gestdo de decisdes. Uma organizacao estabelece metas e objetivos,
e entdo seleciona acOes que esperam resultar na execucdo desses objetivos e metas. A
necessidade de previsdo estd aumentando enquanto as areas gerenciais tentam reduzir sua
dependéncia do acaso e se tornam mais cientificas em lidar com o seuambiente, uma vez que
cada area de uma organizacdo esta relacionada com todas as outras, uma previsdo boa ou ruim
pode afetar toda a organizacdo. Algumas das areas em que a previsao atualmente tem um

papel importante séo:
e Programacao;
e Aquisicdo de recursos;
e Determinagdo dos requisitos de recursos.

A partir do desenvolvimento de um sistema eficaz e aderente a realidade da empresa
para a projecdo de cenérios futuros da demanda de vendas, é possivel obter uma evolugéo e

rapidez nas tomadas de decisdes. Além disto, a criacdo de um modelo que forneca uma visao
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geral dos itens demandados, considerando, por exemplo, varidveis historicas referentes a
volume e faturamento durante um determinado periodo sera de extrema importancia para a
area de Planejamento e Controle da Producdo (PCP), que passaria a ter dados essenciais para
a otimizagdo da programacao, planejamento e controle de toda a produgéo, garantindo assim,
uma capacidade de maximizacdo da producdo. AlEm disso, a garantia da previsibilidade da
demanda afetaria diretamente a propria satisfacdo do cliente, ja que os processos logisticos
serdo executados da maneira com que foram planejados, resultando em atendimentos

eficientes.

Dessa forma, um dos pontos a serem estudados neste trabalho é garantir tomadas de
decisbes mais otimizadas e o tema central do estudo é a identificagdo da melhor ferramenta de

previsdo de demanda por meio da analise de dados histdricos disponiveis na empresa.
Assim, a questdo principal para a elaboragdo desta pesquisa é:

Considerando as caracteristicas dos dados estudados na Empresa avaliada e o0s
métodos de predicdo de demanda, Box-Jenkins e Redes Neurais, qual a capacidade de

predicdo de cada um deles e qual apresenta resultados mais satisfatorios perante a empresa?

1.2 Obijetivo geral

O objetivo deste trabalho é desenvolver um estudo utilizando séries temporais,
observadas durante o periodo de 03 anos, em uma empresa localizada na regido de Aparecida
de Goiania — GO, a qual sera identificada como Empresa X, por motivos de sigilo industrial.
Aplicar a metodologia estatistica de Box-Jenkins e modelagem de uma Rede Neural,
especificamente do tipo MultiLayer Perceptron (MLP), como intuito de realizar a previsao de
demanda de vendas de uma empresa do ramo metal mecanico; para gque se possa, a partir dos
resultados obtidos, apresentar uma proposta para dar suporte principalmente as tomadas de
decisdo da diretoria durante o planejamento estratégico e o responsavel pela area de PCP

durante o planejamento mestre e a programacéo da producéo.

1.3 Objetivos especificos

o Realizar a predicdo da série temporal utilizando metodo estatistico classico de

Box-Jenkins;

e Realizar a predicdo da série temporal utilizando a técnica de Redes Neurais,
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especificamente Redes Neurais MultiLayer Perceptron (MLP);
e Analisar os resultados de ambos os métodos;

e Comparar qual dos métodos é mais satisfatorio perante aos dados reais.

1.4 Justificativa

E claramente observado por parte dos executivos de companhias o quanto o
planejamento é extremamente importante e comum a qualquer tipo de empresa e em todos 0s
niveis e areas da organizacdo, independentemente do seu porte ou ramo. De acordo com
Pellegrini e Fogliatto (2001), as previsfes de demanda desempenham um importante papel em
diversas areas na gestdo de organizaces, tais como, por exemplo, na area financeira, focando
no planejamento da necessidade de recursos, na area de recursos humanos, na area de vendas
(no agendamento de promocGes) e na area de producdo, voltado na operacionalizacdo de
diversos aspectos do gerenciamento da producdo, gestdo de estoques e desenvolvimento de

planos agregados de producéo.

De maneira geral, quase todas as empresas devem prever sua produgdo sob pena de
ter, seja na compra de matéria-prima, na alocacdo de funcionarios, no tempo de trabalho das

méquinas e até mesmo no estoque, seus custos aumentados.

A previsdo de demanda é realizada a partir de um conjunto de observacoes sequenciais
ordenadas durante um determinado periodo do tempo, no qual é denominado como série
temporal e pode ser classificada como sendo estocastica ou deterministica, de acordo com
McCabe e Tremayne (1995).

Dessa forma, realizar a predicdo de séries temporais utilizando como alternativa a
comparacdo entre modelos matematicos classicos com técnicas baseadas em Redes Neurais

Artificiais (RNASs) pode trazer contribuicdes relevantes para o estudo de predicao.

De acordo com Soares (2008), a proposta de Connor, Martin e Atlas (1994), foi a
primeira na qual buscou-se realizar a combinacdo de RNAs com modelos classicos. Neste, 0s

autores sugerem propor um algoritmo de aprendizado para aplicar as redes neurais.

Para Sharda (1994), uma area de grande aplicacdo para as redes neurais é a previsdo de
demanda, visto que, ao contrario dos métodos tradicionais que sdo baseados em métodos
estatisticos, as redes neurais sdo dirigidas para os dados e métodos adaptativos que

condicionam as redes a captar relagdes funcionais entre os dados. Dessa forma, sdo mais
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apropriadas para problemas em que as solugbes requerem um conhecimento de dificil
especificacdo, desde que existam dados para que a rede tenha um processo de aprendizado e
possa inferir corretamente sobre parte da populacdo, mesmo se os dados apresentarem

informagdes ruidosas.

De acordo com Werbos (1988), as redes treinadas com backpropagation superaram os

métodos estatisticos tradicionais, como as abordagens de regressdo e Box-Jenkins.

Na literatura é possivel encontrar inumeros trabalhos voltados para previsdo de
demanda e o desempenho dos resultados obtidos varia bastante de acordo com os métodos

utilizados.

No trabalho desenvolvido por Figueredo (2008), realiza-se um estudo de caso
utilizando os dados historicos de uma empresa em Santa Catarina, no qual focou-se no
Planejamento e Controle da Producdo (PCP) de produtos. Utilizou-se como periodo de
pesquisa oito anos, contabilizando os valores de venda mensais dos dez produtos de maior
expressividade da empresa, sendo que para cada um dos 10 produtos foram analisadas 96
valores. O foco de estudo da pesquisa se deu a partir da combinacdo da metodologia de Box-
Jenkins para a previsdo de séries temporais e a técnica conhecida como Redes Neurais de
FuncBes de Bases Radiais (RBF). Neste trabalho concluiu-se que a metodologia de Redes
Neurais apresenta maior precisdo para previsdo de series temporais, ja que apresentou um

valor menor do RMSE.

Zoucas (2009) estudou a importancia da aplicacdo de previsdo de séries temporais no
segmento industrial e utilizou como ferramenta de calculo a aplicacdo de Redes Neurais, a fim
de analisar o comportamento e a precisdo de demanda de onze segmentos industriais distintos.
Utilizou-se como conteudo bibliografico a importdncia das técnicas de previsdo em séries
temporais, classificagdo das técnicas, etapas para implantacdo de previsdo, entre outros
topicos referentes ao estudo das técnicas mais estudadas atualmente. A partir da analise prévia
dos dados coletados, definiu-se a utilizagdo de uma Rede Perceptron Multi Camadas com

atraso no tempo, conhecida também como TDNN.

Villamagna (2013) analisou séries mensais de consumo e demanda de energia elétrica
da Universidade Federal de Lavras (UFLA), durante o periodo de janeiro de 1995 a dezembro
de 2011, com o intuito de prever os valores futuros. Nesta pesquisa, a autora utilizou como
ferramentas os métodos de Box-Jenkins e Redes Neurais Artificiais. Apesar da metodologia

de Box-Jenkins apresentar-se eficiente para representar a série analisada, os resultados
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mostrados pelas Redes Neurais Artificiais obtiveram melhores resultados, apresentando como

um método satisfatorio para a previsdo de demanda.

Outro estudo que buscou a comparacdo do desempenho entre técnicas de previsao é
apresentado por Viglioni (2006), no qual realizou-se a comparacdo das técnicas classicas de
previsdo de curto prazo (Média Movel, Suavizacdo Exponencial, Suavizacdo Exponencial
com Séries de Tendéncias (método de Holt) e Regressdo Linear) com Redes Neurais
Artificiais (RNA), utilizando o conceito de rede neural do tipo feedforward com algoritmo
back-propagation para analisar a solicitagdo diaria de transporte de uma ferrovia brasileira.
Realizou-se um estudo de caso, com base na serie historica de solicitacdes de transporte
ferroviario no Brasil, comparou-se criticamente o desempenho de ambas as técnicas e chegou-
se a conclusdo que as redes neurais apresentaram melhores resultados para as previsdes de

demanda solicitadas pelos clientes.

Pasquotto (2010) explorou a aplicacdo de redes neurais de Elman na previsdo de trés
séries temporais mensais do varejo de bens e servigcos no Brasil nas quais as variaveis desta
série estdo relacionadas com a demanda de produtos farmacéuticos, adubos e trafego aéreo.
As previsdes utilizando redes neurais de Elman posteriormente foram comparadas com o0s
modelos utilizando a metodologia classica Box-Jenkins. Para se verificar a qualidade de cada
modelo utilizou-se o célculo do erro médio quadratico juntamente do coeficiente de Theil.
Nesta pesquisa concluiu-se que a previsdo utilizando o método de Box-Jenkins foi superior a
rede neural de EIman para todas as trés variaveis analisadas e que houve um impacto negativo
na qualidade da previsdo das redes neurais, devido a presenca de tendéncia e sazonalidade das

Séries.

Para Mohammadi, Fatemi e Zeinali (2014), a otimizagdo das precisdes nas previsoes
de series temporais tem recebido uma atencao consideravel nos ultimos anos. Dessa forma, 0s
autores apresentaram um novo algoritmo evolutivo hibrido para determinar a arquitetura
(variaveis de entrada e neurdnios da camada escondida) e os parametros de Redes Neurais de
FungBes de Bases Radiais simultaneamente. Neste estudo, verificou-se que modelo hibrido
desenvolvido foi bastante satisfatorio para a resolucédo de problemas de previsdo de demanda

e uma Otima alternativa de otimizacdo nas predicdes.

Um dos pontos necessarios para a melhoria dos processos produtivos € desenvolver e
aplicar modelos quantitativos de previsdo, que melhor se adéquam aos valores de producdo ou
de demanda. Dessa forma, usando como referéncia os dados histéricos de vendas, buscou-se

prever a quantidade de produtos de uma empresa do ramo metal mecéanico. A partir dos
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valores obtidos nas previsbes, utilizar uma das metodologias aplicadas, com o intuito de
elaborar uma politica de planejamento mais adequada e eficiente as necessidades do mercado

na qual a empresa esta inserida.

1.5 Estrutura do trabalho

A dissertacdo esta estruturada em cinco capitulos, sendo que o conteudo de cada um

deles, a partir do capitulo de revisdo bibliografica, esta descrito na sequéncia.

O capitulo 2, referente a revisao bibliografica, apresenta toda a fundamentacédo tedrica
pertinente com a tematica principal da pesquisa, sendo esta voltada principalmente para o
modelo estatistico de previsdo de séries temporais Box-Jenkins, além da revisdo voltada para

redes neurais, com énfase nas redes neurais MLP.

O capitulo 3 apresenta a metodologia da pesquisa, envolvendo toda sua caracterizacao,
0 tipo de série temporal escolhida, os métodos de aplicacdo dos modelos utilizados para a

previsdo de demanda e os resultados de desempenho de cada umdeles.

Durante o capitulo 4 sdo exibidos os resultados alcancados com a aplicacdo dos

métodos juntamente com as discussdes e comentarios criticos de analise de desempenho.

O capitulo 5, e ultimo, apresenta todas as conclusbes obtidas durante o

desenvolvimento da pesquisa e possiveis sugestdes de melhoria para trabalhos futuros.

Apo6s o capitulo 5, sdo apresentadas as referéncias, seguido de seis apéndices
utilizados para o desenvolvimento da pesquisa, nos quais apresentam demanda de produtos,
cddigos utilizados, curva ABC e 0s comparativos entre as saidas reais e obtidas para cada um

dos modelos.

Os cenarios de previsdo de demanda sdo aplicados para prever a venda de produtos em
uma induUstria do ramo metal mecanico, que produz pecas mecanicas em aluminio, tais como:
engates rapidos, polias, rodas, conexdes hidraulicas, molas pneuméaticas (airspring), dentre
outras. A empresa tem bastante interesse no estudo em questao, e por isso forneceu todos 0s

dados necessarios para a pesquisa.

Desta forma, busca-se propor o desenvolvimento de modelos de previsdo de demanda
das vendas a fim de auxiliar a tomada de deciséo dos executivos da empresa com o intuito de

estimar toda a producéo em longo prazo, além de sua capacidade fabril.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica tem como objetivo embasar esse trabalno com conceitos

encontrados na literatura sobre temas relevantes para sua realizagéo.

Os temas importantes que serdo abordados neste trabalho sdo o comparativo entre
métodos estatisticos de previsdo de demanda, Box-Jenkins, com métodos utilizando redes

neurais artificiais, especificamente rede neural MLP.

2.1 Séries temporais

Para Morettin e Toloi (1986), denomina-se série temporal um conjunto de observagdes
ordenadas durante um determinado periodo de tempo. Alguns exemplos de séries temporais
S&0:

e Valores diarios do preco das acdes de uma empresa;
e Valores mensais de temperatura de uma cidade;

e Valores mensais do indice de produtos no pais.

Ainda conforme Morettin e Toloi (1986), uma série temporal pode ser definida como

qualguer conjunto de observacdes ordenadas no tempo e compostas por quatro elementos:
e Tendéncia: sentido de deslocamento da série ao longo de varios anos;
e Ciclo: movimento que tende a ser periddico ao longo de Vvarios anos;

e Sazonalidade: movimento ondulatério de curta duragdo, em geral, inferior a um

ano,

e Erro ou ruido aleatério: variabilidade intrinseca aos dados que ndo pode ser

modelado.

Dentre as séries temporais, tém-se as séries discretas e continuas. Quando se fala em
séries temporais discretas, nota-se que as mesmas partem de observacOes realizadas em
instantes de tempo igualmente espacadas, porém, sendo possivel que suas observacdes se
apresentem de maneira irregular. Ainda de acordo com Morettin e Toloi (1986), é importante
ressaltar que mesmo que uma série seja obtida continuamente durante um intervalo de tempo
de amplitude T, ainda assim, serd necessario transforma-la em uma série discreta, por meio da

amostragem em intervalos de tempo equiespagados.
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De acordo com Souza (2006) pode-se classificar a formagdo das séries temporais
como deterministica, ou seja, quando os valores futuros constituidos por meio da funcéo
matematica do tipo y = f (tempo) ou estocastica, quando esses valores sdo expostos por
termos probabilisticos, uma vez que a série esta descrita por meio de uma funcdo na qual ndo
envolve apenas o tempo, mas também uma variavel aleatoria do tipo y = f (tempo, y,), onde
y, se refere ao termo aleatorio residual, utilizado no momento que em ndo se consegue
explicar completamente algum movimento irregular da série apenas por meio da relacéo

matematica.

Para Morettin e Toloi (1986), série temporal é parte de uma trajetoria dentre muitas
que poderiam ter sido observadas, dentro de um conjunto de observacbes disponiveis para
analise, enquanto processo estocastico pode ser pensado de duas maneiras: cCOmo um conjunto
de possiveis trajetorias que podem ser observadas e como um conjunto de variaveis aleatorias,

sendo uma para cada tempo t.

Souza (2006) define o processo como estocastico quando suas médias e variancias
forem constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia entre dois periodos de tempo
depender apenas da distancia ou defasagem entre dois periodos, e ndo do periodo de tempo
efetivamente em que a covariancia é calculada. Caso haja ndo-estacionariedade, é possivel
que se obtenha resultados espurios como consequéncia. Uma familia de variaveis aleatorias
definidas no mesmo espaco de probabilidades pode ser considerada como um processo

estocastico.

De acordo com Mantovani (2011), a obtencdo de previsdes por meio de séries
temporais é realizada a partir da analise dos movimentos da varidvel de estudo durante
determinado periodo de tempo, necessitando a identificacio de componentes bésicos
existentes na série historica, tais como, por exemplo, tendéncia de aumento ou queda,
aleatoriedade, sazonalidade, a fim de estabelecer relagdes entre as observacgdes e determinacéo

de um modelo matematico a fim de predizer o comportamento futuro.

A definicdo de série temporal para Nascimento et al, 1996; Levine, Berenson e
Stephan, 2000 apud Nardi et al, 2006, considera como sendo um conjunto de dados
numéricos obtidos durante periodos regulares ao longo do tempo e que a sua analise tem
como objetivo formular modelos capazes de descrever a dependéncia do dado com relacdo ao
tempo e desta forma, predizer valores futuros. Uma série temporal é composta por: tendéncia,

sazonalidade, ciclos e aleatoriedade.
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As técnicas de utilizacdo de séries temporais sdo baseadas em modelos quantitativos
gue executam uma logica utilizando operacGes matematicas a fim de gerar uma previsdo
estatistica. Esta I6gica permite avaliar os dados historicos para conhecer o comportamento do
sistema, a partir do pressuposto de o que 0 mesmo € estavel, extrapolando o conhecimento
adquirido para o futuro (STAUDT, 2011).

Ja para Santos (2006), uma série temporal nada mais € que uma sequéncia ordenada no
tempo de observagdes de uma determinada variavel. O autor descreve que estas podem ser
classificadas em continuas, quando sdo medidas sem interrupcfes na variavel tempo, ou
discretas quando mensuradas em intervalos sucessivos de tempo, sendo em geral, durante

periodos igualmente espacados.

2.2 Previsdo de demanda

O extremo dinamismo e complexidade do mercado faz com que haja a necessidade de
tomadas de decisGes cada vez mais rapidas e eficientes. Dessa forma, torna-se importante a
utilizacdo de ferramentas que possibilitem garantir uma maior proatividade, identificacdo e
assertividade quanto as necessidades do mercado. De maneira geral, em qualquer organizacéo
emque ha uma estratégia de planejamento voltada para atender seus consumidores de maneira
prontamente eficaz, prever a demanda por meio de técnicas de previsdo impactam diretamente
na melhoria das tomadas de decisdo em todos o0s niveis de planejamento e, por consequéncia,

garantem também a sobrevivéncia no mercado que se mostra cada vez mais competitivo.

De maneira geral, os métodos mais utilizados para a previsdo de demanda sdo aqueles
baseados em dados historicos, os quais necessitam de revisdes continuas com o intuito de
garantir que as variaveis originais levadas em consideracdo no momento da previsdo ainda

continuam validas se comparadas ao seu tempo de atuacéo.

Para Ballou (2006), a previsdo de demanda é de suma importancia para toda a
empresa, a medida que proporciona a entrada basica para o planejamento e controle de todas
as diversas areas funcionais das organizagdes. Os volumes de demanda e 0s momentos em
que ocorrerdo afetam fundamentalmente os indices de capacidade, as necessidades financeiras

e a estrutura geral de qualquer negocio.

Morettin e Toloi (1986) classificam os procedimentos de previsdo de séries temporais

emduas categorias:
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e Automaticos: aqueles aplicados diretamente, com a utilizacdo de programas

simples de computador;

¢ Ndao automaticos: aqueles que exigem intervencdo de pessoas especializadas

para serem aplicadas.

Alguns procedimentos automaticos que podemos citar sdo os modelos de alisamento
exponencial (alisamento exponencial simples, linear de Brown, biparamétrico de Holt,
sazonal de Holt-Winters, entre outros), autorregressdo stepwise, entre outros. Ja os modelos

de previsdo ndo automaticos incluem os métodos de Box-Jenkins e Bayesiano.

2.3 Métodos de previsao de demanda

De acordo com Bacci (2007), para se determinar o0 modelo, ou 0os modelos de previsdo
de demanda que uma empresa deve adotar, utiliza-se de uma série de fatores, tais como o
horizonte de previsdo, a disponibilidade dos dados, a precisdo desejavel, o custo para
formulagéo da previsdo, a disponibilidade de pessoas qualificadas, a natureza dos produtos e

Servigos.

Para Laboissiere, Fernandes e Lage (2015), os modelos de previsdo tém como objetivo
determinar valores e tendéncias de uma série temporal, que normalmente sdo tratados por

meio de modelos de regressédo futura.

Ainda segundo com Bacci (2007), a etapa mais relevante e complexa para a
construcdo do modelo de previsdo ¢é a definicdo da técnica apropriada para utilizacdo, visto
que, balancear as vantagens e desvantagens das técnicas com respeito as limitacOes e

situacOes requeridas é considerada uma tarefa bastante dificil.

Para Lustosa et al. (2008), podem-se classificar os varios métodos de previsdo em
duas categorias macros, sendo estes qualitativos e quantitativos, conforme mostrado na Figura
2.1.
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Meétodos de
previsio
COuantitativos Qualitativos
|
| Projecdo Correlacdo Metodo Delphi
|
Medias Maveis Regressdo Simples Pesquisa de
Mercado
L Suavizagio Regressio Miltipla Simulac3o de
Exponencial Cenarios
| Projecdo de Métodos
Tendéncias _
econometricos
Decomposicdo
Box-lenkins
] [ARIMA)

Figura 2.1 — Métodos de previsdo
Adaptado de Lustosa et al. (2008)

Os métodos qualitativos se baseiam em previsdes subjetivas ou optativas por natureza.
Além disso, sdo baseados em estimativas e opinides de pessoas experientes na area ou
especialistas capacitados. Segundo Davis (2001), dentre essas técnicas destacam-se a Pesquisa
de Mercado, Analogia Historica e o0 Método Delphi. Lustosa et al. (2008) acrescenta como

técnica qualitativa a simulacdo de cenarios.

Quanto aos métodos quantitativos, estes buscam analisar os dados historicos de um ou
mais produtos por meio de modelos matematicos a fim de projetar uma demanda futura. Para
Davis (2001), os métodos quantitativos podem ser divididos em dois grupos principais:
técnicas baseadas na analise de séries temporais e causal, nos quais tentam compreender o

sistema que envolve o itema ser previsto.
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A tilizacdo e analise das séries temporais baseiam-se na ideia de que os dados
referentes a demanda do passado estdo diretamente relacionados com a previsdo da demanda
futura, ou seja, existe uma tendéncia gerada pelos dados histéricos que possivelmente
continuard gerando a demanda no futuro. De forma técnica, equivale dizer que 0 processo

estocastico gerador das observacdes passadas continuard gerando observacdes no futuro.

Quanto as técnicas utilizadas nos métodos quantitativos, destacam-se as médias
moveis simples, a média ponderada exponencial, a Regressdo Linear e Projecdo de Tendéncia,

entre outras, além da Metodologia Box-Jenkins, que é considerada a mais importante.

Ja 0os métodos causais, segundo Davis (2001), procuram compensar as falhas da
analise de séries temporais, buscando identificar os fatores que influenciam o comportamento
da demanda. Alguns exemplos de meétodos mais citados sdo a analise de regressdo e 0s
meétodos econométricos. Na Tabela 2.1 é apresentado um comparativo entre os métodos de

previsao de demanda.

Tabela 2.1: Exemplos de técnicas para previsdo de demanda.

Técnica Horizonte Complexidade Precisdo do Dados
de tempo do modelo modelo necessarios
Qualitativo
Método Delphi Longo Alta Variavel Muitos

Quantitativos Séries

temporais
Meédia Movel Curto Muito Baixa Média Poucos
Média Ponderada Curto Baixa Adequada Muito Pouco
Exponencial
Regresséo Linear Longo Média Baixa Média Alta Muitos
Causal
Analise de Regresséao Longo Adequada Alta Muitos

Fonte: Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998)

Para Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), a previsdao de métodos

guantitativos pode ser aplicada quando existem basicamente trés condicdes:
e Informacdes do passado disponiveis;

e Estas informagdes possam ser quantificadas por meio de dados numéricos;
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e Pode-se supor que alguns aspectos do padrédo passado poderdo continuar no

futuro, colocacao definida também como pressuposto da continuidade.

2.4 Implantagdo de sistemas de previsao

Para Pellegrini e Fogliatto (2001), os problemas relacionados a previsdo devem estar
integrados a diversos fatores que necessitam ser analisados na etapa da implantagdo de um

sistema de previsdo, tais como:
e Como e onde a previsdo sera utilizada;
e Disponibilidade de dados;
e Acuracia;
e Custo da analise e preferéncias gerenciais;

e Periodo ou tempo requerido, horizonte (numeros de periodos futuros cobertos
pela previsdo), e intervalo da previsao (frequéncia coma qual novas previsdes

séo preparadas).

Ainda conforme Pellegrini e Fogliatto (2001), o periodo consiste no fator que mais
influenciard na escolha do modelo estatistico. A determinacdo do horizonte da previsdo esta
diretamente associada a agilidade da organizacao, visto que, quanto menos agil for ela, maior
serd o0 horizonte demandado e o intervalo dependera da estabilidade do processo e custos de

replanejamento.

Uma etapa fundamental para a implantacdo de sistemas de previsdo é a selecdo de
dados, visto que sdo classificados como as entradas dos modelos de previsdo e uma vez que
estas sejam consideradas ruins, a probabilidade dos seus resultados serem ruins é diretamente

proporcional.

Dentro da metodologia de previsdo utilizando séries temporais, nem sempre ha a
necessidade de analise individual de todos os produtos no banco de dados ou produzidos
numa determinada organizagdo, visto que 0s mesmos podem apresentar inimeros outros
produtos que podem ser analisados de forma conjunta ou simplesmente agregada, tais como,

por exemplo, aqueles que fazem parte de uma mesma familia.

Uma das metodologias mais aplicadas para a agregacdo de produtos, segundo

Pellegrini e Fogliatto (2001) é a classificacdo ABC dos produtos, na qual relaciona-se a
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importancia do produto de acordo com a demanda e faturamento. De forma simplificada, os
produtos de classe A representam 80% do faturamento e 20% dos produtos vendidos,
enquanto os da classe B representam 15% do faturamento e aproximadamente 30% dos
produtos vendidos pela empresa e por Gltimo os itens referentes a classe C, os quais estdo
inseridos nos 5% de faturamento e cerca de 50% dos produtos vendidos e neste Gltimo caso, é
mais indicada uma previsdo agregada de demanda em funcéo do baixo percentual de resultado

financeiro da empresa.

Outra etapa importante para implantacdo do sistema de previsao é a analise dos dados.
Nesta etapa, € importante que se faca a limpeza e ajuste nos dados trabalhados, a fim de se

obter melhores resultados nas previsoes.

Durante essa fase é interessante observar se os dados estdo completos, se existem
pontos sazonais, tendéncia e, além disso, definir qual o nimero de periodos dos dados serdo

utilizados para a preparacao da previsao.

A definicdo de periodos de dados a serem analisados pode ser justificada pela pesquisa
desenvolvida por Jain (2007 apud ZOUCAS, 2009). Na mesma, o autor busca analisar 10
empresas que empregam técnicas e modelos estatisticos para previsdo de demanda e a partir
disto, realiza observacdes interessantes para o tema em questdo, conforme pode-se verificar

nas Figuras 2.2, Figura 2.3 e Figura 2.4.

A partir da analise das Figuras 2.2, 2.3 e 2.4, observou-se respectivamente, que o
modelo estatistico mais empregado nas previsoes é realizado a partir de séries de tempo, bem
como o periodo de 31 a 36 meses seja considerado como o mais utilizado nas previsdes, por
meio de técnicas de média e tendéncia simples. O método de Box-Jenkins (ARIMA), um dos
meétodos de estudo desta pesquisa, representou 7% entre os métodos pesquisados por Jain
(2007 apud ZOUCAS, 2009), além de que o periodo destacado como mais utilizado por este

autor, também € equivalente ao usado para o desenvolvimento desta pesquisa.
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A pesquisa desenvolvida por Jain (2007 apud ZOUCAS, 2009), serviu como
referéncia para as etapas de implantacdo dos métodos de previsdo de demanda, dando
embasamento tedrico para as etapas de definicdo do periodo de coleta de dados, modelos e

técnicas interessantes a serem utilizadas.

2.5 Modelos de Box-Jenkins

De acordo com Pellegrini e Fogliatto (2001), os modelos de Box-Jenkins séo
conhecidos também como ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) ou Modelos
Autoregressivos Integrados a Media Movel e foram propostos por George Box e Gwilym

Jenkins no inicio dos anos 70.

O metodo permite obter resultados satisfatorios de previsdo por meio da modelagem
matematica do comportamento referente & correlagdo seriada ou autocorrelacdo entre os

valores da série temporal.

Ainda de acordo com Pellegrini e Fogliatto (2001), os métodos de Box-Jenkins
abrangem como idéia principal o fato que os valores de uma série temporal sdo bastante
dependentes, ou seja, existe uma explicagdo para cada um dos valores prévios da série. Alem
disso, os modelos ARIMA estdo entre a classe mais geral de modelos para a analise de séries

temporais.

Cavalcanti-Netto (2007) afirma que os modelos ARIMA apresentam os melhores
resultados quando se trata de previsdes de curto prazo com informac6es mensais referentes a
05 ou 10 anos e que ndo apresentam sazonalidade. Além disso, é importante observar se o
processo apresenta estacionariedade ou ndo, para que seja possivel fixar os parametros dos

modelos e utiliza- los nas previsdes do futuro a partir do passado.

Flores (2009) afirma que a metodologia Box-Jenkins ainda se destaca quanto a escolha
de outros modelos devido sua facilidade de uso, especialmente em relacdo a modelos ndo
parameétricos, como por exemplo, os modelos de Redes Neurais Artificiais.

Para Souza (2006) os métodos de Box-Jenkins estdo relacionados aos métodos de
identificagdo, ajuste, checagem e uso de modelos autorregressivos integrados a média mével,
simplesmente conhecido como modelo ARIMA. S8 modelos matematicos que buscam
aprender o comportamento da correlacdo seriada ou autocorrelacdo entre os valores da série

temporal, e, a partir desse comportamento, realizar as futuras previsoes.



32

De acordo com Morretin & Toloi (1986), os modelos de Box-Jenkins sdo construidos

em um meio iterativo, conforme mostrado na Figura 2.5, em que a escolha do modelo é

realizada com relacdo a base de dados apresentada. As etapas para constru¢cdo do modelo,
conforme Box & Jenkins (1976) sdo:

Identificacdo: essa etapa consiste em encontrar qual o comportamento da série,
dentre as vérias versdes dos modelos de Box-Jenkins, sejam eles sazonais ou
ndo. A identificacdo do modelo é embasada por meio do comportamento das

funcGes de autocorrelacdes (ACF) e autocorrelacdes parciais (PACF).

Estimagdo: consiste em estimar os parametros ¢ e¢ ® do componente
autorregressivo, 6 ¢ ® do componente de médias moveis e variancia de &,

(ruido branco).

Verificacdo: consiste em avaliar se 0 modelo estimado € apropriado para
descrever o comportamento dos dados. Caso ndo seja, repete-se o ciclo,
iniciando na fase de identificacdo. E bastante comum identificar mais de um
dos modelos, os quais serdo estimados e verificados. Quando se obtém um
modelo satisfatorio, passa-se para a ultima etapa da metodologia de Box-

Jenkins, que é o objetivo principal: realizar previsdes.

//\ -
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dazérie
e \
~Modelo % | Modificar
WE quad}? modelo

=

Previsio

Figura 2.5 — Fluxograma do ciclo iterativo de Box & Jenkins
Fonte: Adaptado por Morretin & Toloi (1986)
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Durante a etapa anterior a realizacdo das previsdes, a etapa de verificacdo, avalia-se a
significAncia estatistica dos parametros e faz-se a analise dos residuos do modelo. Nesta etapa,
aplica-se o teste Q de Ljung-Box, o qual conforme Sartoris (2003) testa a hipotese nula da
auséncia de autocorrelacdo em uma série, e é aplicado aos residuos de modelos selecionados
inicialmente. E importante ressaltar que os residuos de um modelo adequado ndo devem

apresentar autocorrelacdo, apresentando um aspecto de ruido branco.

A vantagem de utilizacdo do teste Ljung-Box € seu desempenho perante a utilizacao
de amostras de dados pequenas ou moderadas. Dessa forma, utiliza-se o teste Ljung-Box, no
gual sua estatistica é descrita pela Equacéo 1:

Q) =n(n+ )T, Tk )
Tal que:
n refere-se ao nimero total de observacdes e as hipoteses sdo:
Hy=1r, = =1r,=0
Hy =1, #0
1, = autocorrelacdes residuais, k = 1,...,m.

Ainda de acordo com Sartoris (2003), pode-se assumir independéncia estatistica dos
dados apenas quando Q é maior que o valor da distribuicdo x?, ou seja, um p-value < « indica
rejeicdo da hipdtese nula, assumindo na pratica, a presenca de autocorrelagdo nos dados. Ou
seja, caso 0 Q calculado seja superior ao Q tabelado para determinado nivel de significancia,
ndo se aceita a hipotese nula H, de que os residuos ndo séo autocorrelacionados. No entanto,
isto implica em aceitar a hipotese alternativa H, de que pelo menos uma autocorrelagdo é
estatisticamente diferente de zero, ou seja, ndo € ruido branco.

Durante a etapa de verificacdo, utilizou-se também o teste de Shapiro-Wilk, o qual
segundo Shapiro e Wilk (1965), tem como finalidade verificar a aderéncia ao modelo Normal.

Na pesquisa, o teste de Shapiro-Wilk foi utilizado para testar a normalidade dos residuos.

A partir dos modelos autorregressivos (AR) e os de médias moveis (MA), varios
outros foram criados. Entre eles, estdo 0s modelos autorregressivos integrados de médias
moveis (ARIMA), onde é necessario tomar diferencas de uma série ndo estacionaria a fim de
transformé-la em uma série estacionaria. Aléem disso, tem-se 0os modelos autorregressivos

integrados de médias méveis e componentes sazonais (SARIMA).



Para Cavalcanti-Netto (2007), a sistematica da metodologia de Box-Jenkins permite
gue o0 modelo ARIMA descreva tanto o comportamento estacionario como o ndo estacionario,
trazendo uma caracteristica de flexibilidade para a metodologia. Suas previsdes sdo
embasadas em valores correntes e passados da série. Mueller (1996) destaca a flexibilidade da
metodologia de Box-Jenkins, citando que o modelo ARIMA apresenta capacidade de
manipular séries temporais de qualquer natureza a partir da combinacdo dos valores reais
passados ou dos erros ocorridos, caracteristicas primordiais para a escolha de aplicagdo do

estudo em questao.

Caldwell (2006) afirma que os modelos de Box-Jenkins podem ser usados para
representar processos que sao estacionarios ou ndo-estacionarios. Além disso, o autor define
0S processos estacionarios como sendo aqueles em que as propriedades estatisticas sdo as
mesmas ao longo do tempo, oscilando apenas em torno de um valor médio fixo. J& séries
temporais ndo-estacionarias incluem caracteristicas como mudangas no nivel, tendéncias ou
mudangas no comportamento sazonal. Werner e Ribeiro (2003) definem modelos

estacionarios como aqueles que assumem que o processo estd em “equilibrio”.

Pode-se afirmar, intuitivamente, que os modelos ARIMA representam as Sséries

temporais como uma ponderacdo dos proprios valores e erros passados da série.

Conforme Fava (2000), a definicdo do modelo ARIMA resulta da combinagéo de trés

componentes, 0s quais sdo denominados como “filtros”:
e Componente autorregressivo (AR);
e Filtro de integracéo (I);
e Componente de médias moveis (MA).

Os modelos ARIMA (p, d, q) oferecem parametros desconhecidos, os quais devem ser
identificados e estimados a partir das caracteristicas da série de dados. Para identificacdo de

tais parametros de um modelo ARIMA é necessario que se determine:

e Ordem méxima dos termos autorregressivos, conhecido como ordem p;
e Nivel de diferenciacdo a partir do qual a série se torna estacionaria, conhecido

como ordemd;

e Ordem méxima dos termos de médias moveis, conhecido como ordem g.
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2.5.1 Funcéo de autocorrelacéo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF)

De acordo com Gujarati (2006), a funcéo de autocorrelacdo parcial (PACF) e a funcéo
de autocorrelacdo (ACF) sdo importantes para a etapa de identificacdo da ordem g do
processo MA e ordem p do processo AR, respectivamente. Ou seja, para que os modelos (AR,
MA e ARIMA) sejam identificados e selecionados, é necessario definir duas funcdes
primordiais, que séo a funcdo de autocorrelacdo (ACF) e a funcdo de autocorrelagcdo parcial
(PACF).

A ACF é gerada a partir da correlagdo linear de cada valor y,, da série de dados
trabalhada com os demais valores em lags distintos, como por exemplo y,_;, yr_,, € assim
por diante. Ja a autocorrelagdo parcial (PACF), apesar de apresentar conceito semelhante, ndo

leva em consideracdo todos os valores em lags da série de dados, ou seja, faz-se uma

correlagdo entre y, e y,_5, porém sem levar em consideracdo os efeitos causados por

Vr—1:Yr—2-

2.5.2 Componente autorregressivo (AR)

O modelo autorregressivo AR(p) apresenta uma série de dados formada por valores

regredidos no tempo e pelo ruido branco ou aleatorio, representado por &,. Dessa maneira, 0

modelo AR(p) utilizado em processos estacionarios € expresso pela Equacéo 2:
Yr = G1Yroat GYr 2t Gpyr_pt e (2)
Tal que:
yr refere-se ao valor correspondente a observagéo da série temporal no tempo T;
¢p refere-se ao parametro do modelo AR de ordem P;

g correspondente ao valores que ndo podem ser explicados pelo modelo, ou seja, o

residuo.

Os modelos autorregressivos foram desenvolvidos com o intuito de mostrar que a
presente observacdo da série y, pode ser explicada como uma funcéo das P observagdes
anteriores, yr_1, Yr_o,-» Yr_p, Onde P determina o nimero de passos entre as observagdes

anteriores e a previsao da préxima observacao.

Também pode-se escrever o processo AR(p) usando o operador de defasagem B,

também conhecido como operador backshift B, onde:
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yr =¢,Byr +¢2BZYT t..t ¢PBPYT+€T 3)
Vr _¢1ByT_¢ZBZyT e ¢PBPyT:€T (4)

Apesar do operador de defasagem B ndo ser considerado uma variavel, 0 mesmo pode

ser tratado de maneira algébrica, colocando y, emevidéncia, tem-se:

(1—¢B* — ¢, B> —..— ¢pB") yp = &
J

()

¢p(B)yr = &r

2.5.3 Componente de médias moveis (MA)

Na componente de médias mdveis (MA), os resultados da série y, séo definidos pela
combinacdo linear dos residuos ou ruidos brancos (¢) do periodo corrente com os ocorridos

nos periodos passados. A partir disso, tem-se a seguinte formulacéo:
Yr=& — P&y — Ppgr_y —.m Py (6)
Onde:
y, refere-se ao valor correspondente a observacéo da série temporal no tempo T;

@, refere-se ao parametro do modelo MA de ordem g;

&r representa os residuos ou ruidos brancos, isto é, as diferengas entre os valores reais

e 0s valores previstos da série em cada instante t;

q representa 0 nimero de defasagens da média movel.

Da mesma maneira que fez-se para o modelo autorregressivo AR(p), também pode-se
tratar o modelo MA(q) utilizando o operador de defasagem B da seguinte forma:

yr=(1—-®,B'—d,B*~...— BN g,

— %
' (7)

yT:q)q (B)ST
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2.5.4 Modelo autorregressivo de médias moveis (ARMA)

Este modelo é resultado da combinacdo dos processos AR(p) e MA(q), ou seja, é
descrito pelos seus p valores passados e g residuos ou ruidos brancos correntes e passados das

séries temporais estacionarias. Tal que:

Ve =D Vra* QoVra tot Gpyrp tEp — @iy — Poer, —m D er—g
(8)
Modelo autorregressivo Modelo de média movel

Onde:
¢ representa o parametro autorregressivo, i =1,..., p;
@ representa o parametro de média mowel, i=1,..., q;
& ruido branco.
Utilizando o operador de defasagem B, tem-se

¢p B)yr = @, (B) & €))

2.5.5 Modelo autorregressivo integrado de médias méveis (ARIMA)

Um dos modelos mais importantes e amplamente utilizados em séries temporais é o
modelo autorregressivo integrado de médias moveis (ARIMA). A sua popularidade é devido
as suas propriedades estatisticas, tais como, por exemplo, a metodologia de Box-Jenkins,

utilizada no processo de criacdo de modelos (ZHANG, 2001).

Os modelos ARIMA resultam da combinacdo dos componentes autorregressivos (AR),
integracdo (1) e médias moveis (MA). Esses modelos sdo utilizados para analisar séries
temporais ndo estacionarias, nos quais, um modelo ARIMA (p, d, q) nada mais é que 0
resultado de uma transformacéo de um modelo ARMA (p, q), onde substituiu-se ¢p (B) yr

pela componente ¢, (B)(1-B)¢ y- de acordo com Pacheco, (2001).

A representagdo de um modelo ARIMA (p, d, q) considera p como sendo 0 numero de
defasagens da série, enquanto d é a ordemde integracdo e g o numero de defasagens dos erros
aleatorios. As ordens de p e g sdo determinadas a partir das fungdes de autocorrelagdo e

autocorrelagéo parcial, visto que tratam da combinagéo dos processos AR e MA.
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No caso de y, se tormar uma série estacionaria, apos passar por d diferengas,
resultadas da série z, do tipo ARMA (p,q), diz-se que y; € descrito por um modelo ARIMA
(p, d, q), tal que, segundo a Equag&o 10:

Zp=P1Zr gt PpZrp et PpZy ptEp — V1&g — VyEr_y —e T VgErg
(10)
Um modelo ARIMA (p, d, q) pode ser representado de forma mais resumida como

apresentada na Equacdo 11.

¢p B)(1 —B)! yr =@, (B) & (11)

Dessa forma, € possivel verificar que um modelo ARIMA (p, d, q) nada mais é que um
modelo ARMA (p, q) que sofreu uma transformagdo, substituindo ¢, (B) y, pelo
componente ¢, (B)(1— B)? y,. Portanto, ambos apresentam as mesmas caracteristicas,
segundo Pacheco (2001).

2.5.6 Modelo autorregressivo integrado de médias mdveis e componentes sazonais
(SARIMA)

Algumas séries temporais apresentam uma componente sazonal importante. A

componente sazonal de uma série | ird depender de valores passados, ou seja,

Yee1» Yeeorr--ESte efeito sazonal pode ser interpretado como um fendmeno estocastico.

Dessa forma, denomina-se como SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q), a combinacdo de
componentes estocasticas regulares com sazonais e a mesma pode ser apresentada

matematicamente como ilustrado na Equacdo 12.

¢p(B) (1-B)? 0,(Bs)(1 = By)° yr = o, (B) 84 (Bs)e: (12)

A determinacdo de modelos do tipo SARIMA apresenta 0s mesmos procedimentos
referentes a metodologia de Box-Jenkins utilizados para encontrar o modelo ARIMA néo
sazonal, ou seja, ambos levam em consideracdo as observagdes referentes ao comportamento
da ACF e PACF. No entanto, neste caso, observa-se as defasagens sazonais.

2.6 Redes neurais

A utilizacdo de técnicas voltadas para a previsdo do futuro pode ser de fundamental

interesse para diversas areas, ndo apenas no nivel estratégico, mas também no nivel
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operacional e de tomadas de deciséo. A principal finalidade da previsdo se baseia em gerar
novos dados a partir de modelos e informacdes pré-existentes, sendo que estas podem ser
classificados e definidos de inumeras maneiras, incluindo erros, falta de valores, ruidos e

varias outras caracteristicas que dificultam a criagdo de valores de previséo.

Segundo Braga, Carvalho e Ludermir (2000), os pioneiros em desenvolver um
trabalho destinado a criacdo do modelo artificial de um neurdnio biolégico foram Warren
McCulloch e Walter Pitts em 1943. Neste trabalho, os autores concentraram muito mais na
descricdo de um modelo artificial de um neur6nio e na apresentacdo de suas capacidades

computacionais do que em apresentar técnicas de aprendizado.

As redes neurais artificiais séo modelos computacionais inspirados no funcionamento
do sistema nervoso dos seres humanos. Sdo capazes de adquirir e realizar a manutencdo do
conhecimento por meio das informagdes inseridas. Além disso, também permitem ser
definidas por um conjunto de unidades de processamento, denominadas neurdnios artificiais.
Estes neur6nios sdo interligados por interconexdes, as quais sdo representadas por
vetores/matrizes de pesos (SILVA; SPATTI; FLAUZINHO, 2010).

As redes neurais artificiais (RNA) sdo, como seu nome indica, redes computacionais
gue simulam, a grosso modo, a rede de células nervosas (neurdnios) de um sistema nervoso
central biologico, seja humano ou animal. Esta simulacdo € basicamente uma simulagéo

célula por célula, isto é, neurénio por neurdnio (GRAUPE, 2007).

De acordo com Haykin (2001), o cérebro humano é um computador (sistema de
processamento de informacdo) altamente poderoso, complexo, ndo linear e paralelo. Ele é
capaz de processar e organizar uma imensa quantidade de informaces em um tempo infimo.
Esta capacidade de organizacdo acontece devido a presenca de constituintes estruturais

conhecidas como neurdnios.

O funcionamento do cérebro humano apresenta caracteristicas de desenvolver suas
regras por meio de “experiéncias” adquiridas nas mais diversas situacfes do cotidiano e estas
acabaram por influenciar os pesquisadores a buscarem simular o funcionamento do cérebro a
projetar modelos a partir do seu ambiente por meio do processo de aprendizagem e, além

disso, armazenar o conhecimento adquirido.

Conforme Silva et al. (2010), os neurdnios biolégicos sdo regidos por elementos
processadores biologicos que operam em paralelo e tem como objetivo principal conduzir

impulsos sob determinadas condi¢fes de operacdo. Os neurdnios estdo conectados juntamente
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uns aos outros por meio de sinapses, formando uma enorme rede. Os prolongamentos que
conduzem informagfes em uma célula sdo denominados dendritos, € 0 axdnio é constituido
por um Unico prolongamento, cuja missao é conduzir impulsos elétricos para fora da célula. A
funcdo das sinapses é transmitir estimulos por todo o corpo humano, conforme mostra a

Figura 2.6.

Membrana celular

Ntcleo celular

Citoplasma

Terminagoes sinapticas

Axodnio

Dendritos Soma

Figura 2.6 — Modelo de rede neural bioldgica
Fonte: Silva et al. (2010)

As Redes Neurais, ou redes neurais artificiais, apresentam uma tecnologia embasada
em muitas disciplinas, tais como, por exemplo, a neurociéncia, a matematica, a estatistica, a
fisica, a ciéncia da computacdo e a engenharia. Além disso, as redes neurais encontram
diversas é&reas de aplicacdo, tais como modelagem, analise de séries temporais,
reconhecimento de padres, processamento de sinais e controle, em virtude de uma
propriedade importante, a habilidade de aprender a partir de dados de entrada com ou sem
supervisdo (Haykin, 2001).

Algumas técnicas de programacao sdo utilizadas para resolucédo de problemas e trazem
solucbes com resultados bastante satisfatorios, sejam estes no produto final ou no
desenvolvimento da tarefa. Dentre estas técnicas, as RNAs se destacam devido as
caracteristicas como capacidade de aprendizado e generalizagdo. Além disso, sdo utilizadas
para o reconhecimento de padrdes, processamento de sinais, digitais e sinais, otimizacéo,

visdo computacional, entre outras, e previsdo de séries temporais, foco dessa pesquisa.

De acordo com Silva et al. (2010), as redes neurais apresentam aplicacbes bastante
relevantes, como por exemplo: facilidade para adaptacdo por experiéncia; por meio do ajuste
dos parametros apresentados sucessivamente, capacidade de aprendizado; através do

relacionamento de todas as variaveis compostas na aplicacdo, habilidade de generalizagéo;
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por meio da estimacédo de solugdes que até 0 momento eram desconhecidas, organizagdo dos
dados; pelo agrupamento dos dados internos seguindo um padrdo naqueles que apresentam

particularidades em comum; tolerancia a falhas, entre outras caracteristicas.

Carbonneau, Laframboise e Vahidov (2008) concluiram em seu estudo que as redes
neurais apresentam resultados melhores que um modelo de regressdo linear, mas sua
aplicacdo deve ser avaliada em funcdo da complexidade computacional a qual a RNA
apresenta. Alémdisso, ele cita que as RNAs sdo incluidas em estudos de previsdo de demanda

em fungdo dos fabricantes considerarem a demanda como uma série cadtica.

Para Russell e Norvig (2004) uma Rede Neural Artificial (RNA) € um modelo
computacional que compartilha propriedades semelhantes as que sdo encontradas no cérebro
humano, o qual consiste de varias unidades simples trabalhando em paralelo sem um controle
central e as conexdes entre unidades possuem pesos numéricos que podem ser modificados

pelo elemento de aprendizado.

Para Haykin (2001), as redes neurais apresentam inumeras arquiteturas e possuem

diversas propriedades e capacidades (teis, tais como, por exemplo:

e Nao-linearidade: propriedade muito importante das redes neurais, no qual a

mesma apresenta uma conexao de neur6nios ndo- lineares por toda a rede;

e Mapeamento de entrada-saida: neste caso, o aprendizado € supervisionado e 0s
pesos sinapticos da rede sdo modificados pela aplicagdo de exemplos de tarefa.
Essas modificagdes tem o intuito de minimizar a diferenca entre a resposta
desejada e a resposta real da rede, produzida pelo sinal de entrada, conforme
critério estatistico apropriado. Dessa forma, o treinamento da rede é repetido
por VArias vezes até que a mesma alcance um estado estavel onde ndo existam
mais modificacdes significativas nos pesos sindpticos. Assim, a rede aprende
pelo exemplos ao construir um mapeamento de entrada-saida para o problema

em questao.

e Adaptabilidade: as redes neurais tem a capacidade de adaptacdo dos seus pesos
sindpticos conforme haja modificagbes no meio ambiente, ou seja, uma rede
treinada em um ambiente especifico pode ser facilmente “retreinada” para lidar
com pequenas mudancas nas condicdes operativas do ambiente, modificando

em tempo real seus pesos sinapticos.
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e Resposta a evidéncias: uma rede neural pode ser desenvolvida com o objetivo
de fornecer informacGes ndo somente para quais padrdes deverdo ser

selecionados, mas também sobre a confianga ou crenca na tomada de decisao.

e Informacdo contextual: cada um dos neurdnios da rede séo afetados pelas
atividades de todos os outros. Dessa maneira, a informacéo contextual é tratada

naturalmente pela rede neural.

e Tolerancia as falhas: no sentido de que o desempenho da rede se degrada
suavemente sob condicbes de operacdo adversas, uma rede neural
implementada na forma fisica (em hardware), tem o potencial de ser

inerentemente tolerante as falhas ou capaz de realizar computacédo robusta.

e Implementacdo em Very-Large-Scale-Integration (VLSI): a caracteristica de a
rede neural apresentar a natureza macicamente paralela faz com que seja
potencialmente rapida na execucdo de certas tarefas da computacdo e isso
possibilita que a rede se torne adequada para a implementagéo da tecnologia de
integracdo em escala muito ampla, a qual fornece meio de capturar

comportamentos realmente complexos de uma forma altamente hierarquica.

e Uniformidade de Analise e Projeto: a propriedade da rede neural artificial que
permite construir redes modulares através de uma integracdo homogénea de
modulos, isto quer dizer que é possivel criar redes especificas e conecta-las,

criando assim uma rede complexa.
e Analogia neurobioldgica: as redes neurais sao inspiradas no cérebro humano.

O modelo mais simplificado de um elemento computacional ou unidade processadora,
denominada neurdnio artificial, proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts em 1943, pode

ser visto conforme a Figura 2.7.

X, == w, u g(.) ——=vy

X, 00— w

Figura 2.7 — Modelo computacional de rede neural
Fonte: Silva et al. (2010)
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Realizando uma analogia ao modelo bioldgico, cada neurbnio pode ser representado
conforme a Figura 2.7 e as inumeras entradas advindas da aplicacdo sdo diretamente
relacionadas pelo conjunto {Xi, X2,....Xn}, 0S quais sdo equivalentes aos impulsos elétricos

externos captados pelos dendritos no neur6nio bioldgico, conforme Silva et al. (2010).

O terminal de saida y representa 0 axénio no neurénio biolégico e para representar o
comportamento das sinapses, tém-se os terminais de entrada com pesos acoplados {wl,
w2,...,wn} cujos valores podem ser positivos ou negativos dependendo das correspondentes
sinapses (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Para Silva et al. (2010), observando a Figura 2.7, verifica-se que o neurénio artificial

proposto por McCulloch e Pitts é constituido por sete elementos basicos:

e Sinais de entrada {X1X2,....Xn}: sS40 0s sinais advindos do meio externo e que
representam os valores assumidos pelas variaveis de uma aplicacdo especifica.
Geralmente estes sinais sdo normalizados com o intuito de incrementar a

eficiéncia computacional dos algoritmos de aprendizagem;

e Pesos sinapticos {wi,Ws,...,w,}: definidos como os valores que irdo ponderar
cada uma das variaveis de entrada da rede, permitindo assim, quantificar a sua

relevancia em relagcéo a funcionalidade do respectivo neurdnio;

e Combinador linear {X}: agrega todos os sinais de entrada que foram
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos, com o objetivo de produzir um

valor de potencial de ativacao;

e Limiar de ativagdo {0} : variavel que especifica qual o patamar sera apropriado
para que o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de

disparo em direcdo a saida do neur6nio;

e Potencial de ativacdo {u}: resultado produzido pela diferenca do valor
produzido entre o combinador e o limiar da ativacdo. Caso o valor seja
positivo, ou seja, u >= 0, o neurdnio produzirda um potencial excitatorio, caso
contrério, serd inibitdrio;

¢ Funcdo de ativacdo {g}: tem como objetivo limitar a saida do neurénio dentro
de um intervalo de valores razodveis a serem assumidos pela sua propria

imagem funcional,



e Sinal de saida {y}: valor produzido pelo neurdnio em relagdo a um
determinado conjunto de sinais de entrada, podendo ser também utilizado por

outros neurénios que estdo sequencialmente interligados.

Ainda de acordo com Silva et al. (2010), as Equagdes 13 e 14 seguintes sintetizam

todo o resultado desenvolvido pelo neurdnio artificial proposto por McCulloch e Pitts:
u=xyr wi.x— 0 (13)

y=g9w (14)
A habilidade de um ser humano em realizar fungdes complexas e principalmente a sua

capacidade de aprender advém do processamento paralelo e distribuido da rede de neur6nios
do cérebro. (Haykin, 2001).

2.6.1 Principais arquiteturas de redes neurais artificiais

Para Silva et al. (2010), uma rede neural, basicamente é composta por trés partes

denominadas de camadas. Estas camadas sdo:

e Camada de entrada: responsavel pelo recebimento de dados advindos do meio

externo;

e Camadas escondidas, intermedidrias ou ocultas: camadas situadas entre a
camada de entrada e a camada de saida da rede neural, compostas por
neurdnios responsaveis por extrair as caracteristicas associadas ao processo a

ser inferido. Nestas camadas quase todo o processo interno da rede é realizado;

e Camada de saida: camada responsavel pela producdo e apresentacdo dos
resultados finais da rede, advindos dos processamentos realizados pelos

neurdnios nas camadas anteriores.

A disposicao das redes neurais, de acordo com Beale e Jackson (1990), pode ser por
meio de uma Unica camada, sendo esta uma configuracdo mais simples de uma rede neural, ou
entdo por meio de mdltiplas camadas, na qual a rede é especificada principalmente pela sua

topologia, pelas caracteristicas dos nos e pelas regras de treinamento.

Silva et al. (2010) descreve as principais arquiteturas das redes neurais artificiais,
levando em consideracdo a disposi¢cdo dos neurdnios, além das suas formas de interligacdo

entre eles e a constituicdo de suas camadas. As redes podem ser divididas em redes
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feedforward (alimentacdo a frente) de camada simples, redes feedforward de camadas

multiplas, redes recorrentes e redes reticuladas.

Tafner (1996) conclui que as conexdes entre as camadas podem gerar n ndmeros de
estruturas diferentes. Quando uma rede possui todas as saidas dos neur6nios de uma camada
conectadas com todos os neurdnios da proxima camada denomina-se como fullyconnected

(@mplamente conectada), conforme mostrado na Figura 2.8.

Figura 2.8 — Modelo de rede feedforward simples.
Fonte: Adaptado Tafner, 1996

Para Silva et al. (2010), a arquitetura da rede neural representada na Figura 2.8, €
denominada por rede feedforward de camada Unica, ja que o fluxo de informacGes desta rede
segue sempre em uma mesma dire¢do, sendo da camada de entrada em diregdo a camada de
saida. Nesta arquitetura, a quantidade de saidas da rede sempre coincidira com o namero de
neurdnios. Os principais tipos de redes que contéma arquitetura feedfowrd de camada simples

sdo: Perceptron e Adaline.

Para Haykin (2001), a segunda classe de rede neural, classificada por redes
alimentadas diretamente com multiplas camadas ou rede feedforward de camadas multiplas se
distingue por apresentar uma ou mais camadas ocultas, cujos nds computacionais sdo
chamados de neurdnios ocultos ou unidades ocultas. Sua Unica diferenca é ndo ter contato
com o mundo externo, intervindo entre a camada externa e a saida da rede. A Figura2.9 é um

exemplo de rede feedforward de maltiplas camadas.

Figura 2.9 — Modelo de rede feedforward de camadas multiplas.
Fonte: Adaptado Tafner, 1996



46

Para Figueredo (2008), a escolha dos parametros de treinamento de uma rede neural é
uma tarefa critica, onde caracteristicas tais como, a escolha do tamanho da rede neural
artificial, a quantidade de camadas escondidas e de neurénios e taxa de aprendizado exercem
enorme influéncia na definicdo das caracteristicas que se deseja obter, como, por exemplo,
grau de precisdo das respostas e tempo de convergéncia do treinamento. Dessa forma,
justifica-se a utilizacdo, em grande parte dos trabalhos, de métodos empiricos para definicao

destes parametros.

2.6.2 Processo de aprendizagem

Haykin (2001) considera uma rede neural como um processador paralelamente
distribuido constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural
para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso. A rede neural se

assemelha ao cérebro humano emdois aspectos:

e O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem;

e As forcas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, séo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Ainda de acordo com Haykin (2001), o procedimento utilizado para realizar o
processo de aprendizagem é chamado de algoritmo de aprendizagem, cuja funcéo é modificar
0s pesos sinapticos da rede de uma forma ordenada para alcancar um objetivo de projeto

desejado.

De acordo com Figueredo (2008), as redes neurais artificiais podem alterar seu
comportamento, respondendo a estimulos produzidos pelo ambiente, por meio da regulagem
da forca de conexdo entre unidades de processamento adjacentes pela adaptacdo dos pesos

sinpticos, reconhecendo as informacdes apresentadas as suas unidades visiveis.

Conforme Braga, Carvalho e Ludermir (2000), o aprendizado de uma rede neural pode

ser classificado em dois tipos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

Para que o aprendizado de uma rede neural seja considerado como aprendizado
supervisionado, é necessario que suas entradas e saidas desejadas sejam fornecidas por uma
espécie de supervisor externo, para que, dessa maneira, 0s parametros da rede sejam ajustados

e haja uma ligacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos.
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Dessa forma, na auséncia de um supervisor, a rede apresentara como desvantagem ndo
conseguir aprender novas situagdes que ndo encaixam nas estratégias cobertas pelos exemplos

do treinamento da rede.

Conforme Sousa (2012), a definicdo da taxa de aprendizado de uma rede neural tem

enorme influéncia durante o processo de treinamento da rede.

2.7 Rede Neural Multi-Layer Perceptron (MLP)

As redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP) ou simplesmente Redes Neurais de
Multiplas Camadas sé@o exemplos de redes que utilizam camadas ndo lineares. Quanto a sua
estrutura, as redes MLP sdo compostas por camadas sucessivas, com a primeira delas
denominada camada de entrada ou input layer, uma ou mais camadas intermedidrias ou

hiddenlayers e a camada de saida, também denominada como output layer (HAYKIN, 2001).

A Figura 2.10 mostra a arquitetura de uma rede neural de multiplas camadas com duas
camadas ocultas e uma camada de saida. Conforme é possivel observar na Figura 2.10, o
exemplo de rede apresentada esta totalmente conectada, ou seja, um neurénio em qualquer
local da rede estd conectado com todos os demais nds (neurdnios) da camada anterior e o
fluxo de sinal da rede segue para frente, da esquerda para a direita e de camada em camada,
conforme Haykin (2001).

Sinal de
entrada
(estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada saida
oculta oculta

Figura 2.10 — Arquitetura rede neural de multiplas camadas
Fonte: Haykin (2001)

De acordo com Szoplik (2015), as Redes MultiLayer Percepetrons (MLP) s&o as mais

populares e amplamente utilizadas em aplicacGes praticas. A rede MLP consiste em uma
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camada de entrada e uma camada de saida, porém, diferentemente de outras arquiteturas de

rede, 0 nimero de camadas escondidas pode variar, conforme pode ser visto na Figura 2.10.

O modelo de RNA utilizado nessa pesquisa € 0 modelo de perceptrons de multiplas
camadas, MLP, definido como uma evolugcdo do perceptron desenvolvido por Rosenblatt. O
perceptron é construido em torno de um neurénio ndo-linear e tem sido aplicado com bastante
sucesso a fim de solucionar problemas com grau de dificuldade elevado, por meio do seu
treinamento supervisionado, utilizando o algoritmo de retropropagacdo do erro. Este

algoritmo tem por finalidade realizar a aprendizagem por retropropagacéo do erro.

Para Haykin (2001), a aprendizagem por retropropagacdo do erro se baseia em dois

passos por meio das diferentes camadas da rede neural:

e Propagacdo ou um passo a frente: durante esta etapa, 0s pesos sinapticos da

rede sdo todos fixos;

e Retropropaga¢do ou um passo para tras: durante esta etapa, 0s pesos sinapticos

sdo todos ajustados de acordo com uma regra de corre¢éo do erro.

A resposta real da rede é subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir o
sinal do erro, que sera propagado para tras atraves da rede, ou seja, contra as direcdes

sinapticas, o que caracteriza 0 nome error back-propagation.

Para Bocanegra (2002), a solucdo de diversos problemas de engenharia por meio das
RNA’s ¢ bastante interessante, tanto pela maneira pela qual a mesma € representada
internamente, quanto pelos resultados que podem ser alcancados durante sua utilizacdo. As
RNA’s podem chegar a desempenhos superiores aos modelos tradicionais, tais como, por

exemplo, as analises de regressao.

Ainda conforme Haykin (2001), umas das caracteristicas de um perceptron de
multiplas camadas é a funcdo de ativacdo ndo-linear, na qual normalmente utiliza-se a ndo-

linearidade sigmoide, que é definida pela funcéo logistica apresentada na Equacéo 15.

1
~ (14exp (=v;))

Y (15)

Além disso, apresenta uma ou mais camadas de neurénios ocultos, que permitem que a
rede possa realizar tarefas complexas por meio da extragdo progressiva das caracteristicas
padrdes dos vetores de entrada. Outra caracteristica importante de um perceptron de maltiplas

camadas € o alto grau de conectividade, definida pelas conexdes sinapticas da rede.
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De acordo com Silva e Oliveira (2002), ndo se recomenda a utilizagdo de um grande
nimero de camadas escondidas, visto que testes empiricos com a rede neural MLP
backpropagation ndo apresentam vantagem significativa no uso de duas camadas escondidas
ao invés de uma para solucionar problemas menores. Dessa forma, para a grande maioria dos

problemas, utiliza-se apenas uma camada escondida.

Normalmente, 0 nimero de neurdnios da camada intermediaria é definido de forma
empirica, dependendo da distribuicdo dos padrbes de treinamento e validacdo da rede. A
utilizacdo de varios neurdnios podera acarretar na memorizagdo do conjunto de treinamento,
ao inves de extrair todas as suas caracteristicas. Este processo é denominado como overfitting.
Em contrapartida, quando se utiliza poucos neurdnios, além da rede demorar mais tempo
durante o processo de treinamento, também afeta os resultados 6timos do problema em

questao.

Para Branco (2008), as redes neurais caracterizadas como perceptron de mdltiplas
camadas (MLP) tém sido aplicadas com sucesso na resolucdo de inimeros problemas,

inclusive quanto a previsao de demanda, por meio do algoritmo backpropagation.

Para a aplicacdo do algoritmo de retropropagacdo, um dos mais utilizados para o
treinamento de redes neurais artificiais, proposto por Haykin (2001), deve ser considerada a
etapa de inicializacdo dos dados, onde assume-se que nenhuma informacdo prévia esteja
disponivel. Nesta etapa, retiram-se 0s pesos sinapticos e limiares de uma distribuicdo
uniforme cuja média é zero e cuja variancia é escolhida tal que o desvio padrdo dos campos
locais induzidos dos neurbnios se encontre na transicdo entre a parte linear e saturada da

funcéo de ativacdo sigmoide.

Além disso, é importante realizar a apresentacdo dos exemplos de treinamento, etapa
em que apresenta-se na programacdo uma época de exemplos de treinamento a rede e para
cada exemplo do conjunto, ordena-se de forma a realizar a sequéncia de computacfes para

frente e para tras.

A proxima etapa consiste na computacdo para frente (propagacéo), onde realiza-se o
calculo dos campos locais induzidos e os sinais funcionais da rede, prosseguindo para frente

através da rede, camada por camada. O campo local induzido v}(n) para 0 neurdnio j na

camada | é definido conforme Equacéo 16.
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vl = > wid " ) 16)

Onde y'(l—l)

4

(n) é o sinal (fungdo) de saida do neur6nio i na camada anterior | — 1, na

iteracdo n, e w (n) é o peso sinaptico do neurbnio j da camada I, que é alimentado pelo
Jji

neurdnio i da camada | — 1. Para i = 0, tem-se yél_l) (n)=+1e wj(ol) (n) é o bias aplicado ao

neurdnio j na camada |. Assumindo-se 0 uso de uma funcdo sigmdide, o sinal de saida do

neurdnio j na camada | é dado pela Equagédo 17.
vi = o;(v; (n) (17)

Caso o neurdnio j esteja na primeira camada oculta (i.e., | = 1), y; € dado pela Equagdo

18.
Y " () = x;(n) (18)
Onde x; (n) € o j-ésimo elemento do vetor de entrada x(n). Se o neurdnio j esta na
camada de saida (i.e, | = L é denominado profundidade da rede), y; é dado conforme
Equacdo 19.

" = o;(n) (19)
Calcule-se o sinal de erro, de acordo com a Equacéo 20.

e;(n) =d;(n) — o; (n) (20)
Onde d;(n)é j-ésimo elemento do vetor resposta desejada d(n).

Aplica-se também a etapa de computagéo para trds (retropropagagdo), onde realiza-se o

calculo dos ds (i.e., gradientes locais) da rede, definidos conforme a Equagao 21.
(W R0 A y
e (n) o; (vj (n)) parao neurbnio j da camada de saida L

5 (n) = (21)

% (vj(l) )’ %, 64+ (n)w,g.“) (n) para 0 neurdnio j na camada oculta |
-
Onde o apostrofe em ¢; (.) representa a diferenciagdo em relagdo ao argumento. O

ajuste dos pesos sinapticos da rede na camada | é feito de acordo com a regra delta

generalizada mostrado na Equacéo 22.
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! ! l ! -1
wi(w1) = wid @)+ a fwid (- D]+ 0 8°0) ¥ (0) (22)
Onde 1 ¢ o parametro da taxa de aprendizagem e o € a constante de momento.

Na Ultima etapa, iteracdo, busca-se realizar a iteracdo das computacdes para frente e
para tras conforme citado nas etapas propagacdo e retropropagacdo citadas anteriormente,
apresentando novas épocas de exemplos de treinamento para a rede, de maneira com que

apresente um resultado satisfatorio mediante ao critério de parada estabelecido.

2.8 Transformacédo de Yeo-Johnson

Uma estrategia geralmente utilizada para normalizagdo de dados considerados nao
normais é buscar realizar a transformacdo da série em estudo. No entanto, determinar a
transformacédo ideal para as caracteristicas dos dados ndo é uma tarefa simples e que produz

resultados conforme o esperado.

De acordo com Yeo & Johnson (2000 apud MORAES, FERREIRA e
BALESTRASSI, 2006), apesar da transformacdo de Box-Cox representar um enorme avango
no quesito de determinar objetivamente a transformacéo de um conjunto de dados, a mesma
somente se faz valida para valores positivos de x. Dessa forma, Yeo & Johnson sugeriram
uma melhoria em que buscou-se a criacdo de uma nova familia de transformacdo de dados,
valida tanto para valores positivos quanto para valores negativos da varidvel x, conforme

mostrado na Equacao 23.

{((x+D*- 1}/2 (x>0, 1 # 0)
log (x+ 1) (x>0,1#0)

PO = \f(—x+ 1)2A - 1}/2 -1 (Xx<0,A#0) (23)
—log (—x + 1) (Xx<0,1#0)

2.9 Erros de previsdo

Para Lopes (2002), a precisao de um modelo de previsdo pode ser medida por meio de
calculos de seus erros. Essas medicBes sdo necessarias para verificacdo da acuracia dos
valores preditos, identificacdo, isolamento, possiveis correcdes de variacdes anormais e até

mesmo para se determinar técnicas ou parametros mais eficientes.

De acordo com Mine (2010), define-se um erro de previsdo a partir da diferenca entre

o valor real e o valor previsto durante um mesmo periodo, ou seja, as medidas de erros sdo
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relacionadas com a diferenca entre os valores observados e valores previstos, conforme

observado na Equacéo 24:
e, =Y, -F (24)
Onde:
e,: representa o erro da previsao;
Y,: refere-se a observacdo atual para o periodo t;
F,: correspondente a previséo para o periodo t.

Para a pesquisa em questdo utilizou-se como método comparativo os valores do
MAPE (Média Absoluta Percentual dos Erros) e RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio). A

primeira medida é dada pela Equacéo 25:

LS 2 1o
MAPE = —Z %t %100 25)
n Ve
t=1
A segunda é definida pela raiz quadrada do MSE, o qual € estimado a partir da média
do quadrado do desvio entre a previsdo processada e a demanda real. Dessa forma, tem-se a

medida RMSE conforme mostrado na Equacdo 26:

RMSE = [=Yn_ e,? (26)

n
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3. METODOLOGIA

3.1 Caracterizacdo da pesquisa

A pesquisa apresenta um conjunto de experimentos metodoldgicos, com embasamento

cientifico que tem por objetivo obter resultados ao problema proposto.

De acordo com Turrioni e Mello (2012), os processos de classificacdo de pesquisas
cientificas podem ser considerados bastante controversos, pelo fato de depender bastante da
maneira com que o autor ird focar a sua pesquisa. No entanto, uma forma classica de se

classificar as pesquisas cientificas pode ser vista conforme a Figura 3.1.

— Bésica
Natureza ——
—> Aplicada
—> Exploratoria
—> Descritiva
Objetivos —] i
—> Explicativa Método
—> Normativa
—> | Experimento I
—»  Quantitativa — 1> | Modelagem e Simulagdo ]
—> | Survey ]
Abordagem — | Estudo de caso I
> Qualitativa ——a—> | Pesguisa-acdo |
—)-l Soft System Methodology J

—> Combinada

Figura 3.1 — Classificacdo da pesquisa cientifica em Engenharia de Producdo
Fonte: Turrionie Mello (2012)

Partindo do pressuposto de que a aplicacdo dos métodos de previsdo de demanda de
vendas na empresa resultara em tomadas de decisdes assertivas para a organizacdo, €
importante que observe alguns passos para esta elaboracdo. Para Pellegrini e Fogliatto (2001),
a elaboracdo de um sistema de previsdo requer conhecimento e habilidade de uma

organizacdo em quatro areas basicas:
o Identificacdo e definicdo dos problemas a serem tratados na previséo;

e Aplicacdo dos métodos de previsdo;



e Procedimentos para selecdo dos métodos apropriados a situagdes especificas;
e Suporte organizacional para adaptar e usar os métodos de previsao requeridos

O metodo cientifico pode ser definido como a linha de raciocinio seguida durante o
processo de pesquisa, e este trabalho pode ser classificado como do tipo modelagem e
simulacdo, com énfase especial na metodologia em pesquisa operacional no contexto de
engenharia de producdo. Esta é a abordagem cientifica utilizada para auxiliar no processo de
tomada de decisdes, visto que se deseja experimentar, por meio de um modelo, um sistema

real, determinando-se como este sistema responderd a modificacdes que lhe sdo propostas.

A Figura 3.2, extraida de Arenales et al. (2007 apud Neto, Pureza et al, 2012) ilustra o

processo de modelagem simplificado de modelagem matematica utilizado na pesquisa.

Formulacio,
Sistema ou Modelzgem . Modelo
problema real matematico
A
Awaliacao, Deducao
Julgamento Anzlise
Conclusdes reais Conclustes do
ou decistes N
Formulagcéo, modelo
Modelagem

Figura 3.2 — Processo de modelagem
Fonte: Arenales et al. (2007 apud Neto, Pureza et al, 2012)

Tendo em vista a natureza da pesquisa, considera-se uma pesquisa aplicada, visto que
busca aplicacdo da teoria para solugdo de problemas que ocorrem na realidade, ou seja,
apresenta um interesse pratico. De acordo com a Appolinario (2006), a pesquisa aplicada
estaria ligada a objetivos comerciais por meio do desenvolvimento de processos ou produtos
orientados para as necessidades do mercado, ao contrario da pesquisa basica, a qual se

envolve no desenvolvimento do conhecimento cientifico.

Quanto aos objetivos, a pesquisa é caracterizada como pesquisa exploratéria ja que
busca proporcionar maior familiaridade ao problema de forma a torna-lo explicito e
permitindo a criacdo de hipoteses. Além disso, envolve o levantamento bibliografico,

desenvolvimento e esclarecimento de conceitos e ideias.
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De acordo com Neto, Pureza et al (2012), os modelos quantitativos podem ser
definidos como modelos abstratos, descritos em linguagem matematica e computacional, que
usam técnicas experimentais, voltadas para simulacdo e analiticas, voltadas para matematica e
estatistica. Dessa forma, tendo em vista a abordagem do problema, tem-se uma pesquisa
quantitativa, ja que utiliza de técnicas estatisticas e informacfes embasadas em nimeros para

a geracao de informacdes, classificacdo e analise do problema.

Ainda conforme Neto, Pureza et al (2012), a abordagem quantitativa utilizada na
pesquisa é caracterizada pelo método do tipo pesquisa operacional, visto que aborda a
utilizacdo de técnicas de previsao (forecasting) e consequentemente uma abordagem cientifica
voltada para o auxilio do processo de tomada de decisdes, andlises estatisticas de dados

histdricos e projecdo no futuro por meio de modelos matematicos e estatisticos.

Partindo do principio de que a premissa fundamental das técnicas de previsdo € o
entendimento e aplicacdo do comportamento passado com o objetivo de prever eventos
futuros baseados na tendéncia passada (histdricos), a pesquisa pode ser considerada também
como pesquisa historica, ja que supde que pelos menos grande parte do futuro seja réplica do

passado.

3.2 Metodologia da pesquisa

e Estudar e identificar alguns dos principais métodos de previsdo de demanda e

aplicacdes;

e Propor aplicacdo da metodologia de previsdo de demanda baseada em Redes

Neurais e Box-Jenkins;

e Coletar dados referentes ao histérico de vendas dos diferentes tipos de

produtos;
e Modelar matematicamente as séries temporais;

e Confrontar os resultados obtidos mediante a referente literatura e ambos 0s

métodos de previsao estudados;

e A partir dos resultados de demanda alcancados, dar suporte para as tomadas de

decisdo em todos os niveis de planejamento.
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3.3 Dados

As demandas de produtos analisadas durante a dissertacdo foram coletadas em uma
empresa que atua no mercado industrial do ramo metal mecénico, a qual, por questdes de

sigilo foi denominada como Empresa X.

Situada no Polo Empresarial da cidade de Aparecida de Goiania — Goiés, a mesma
produz pecas mecénicas em aluminio, tais como: polias, engates rapidos, rodas, conexdes

hidraulicas, molas pneumaticas (airspring), dentre outras.

Os dados coletados e utilizados compde o periodo de trés anos, sendo estes, referentes
ao periodo de janeiro de 2012 até dezembro até 2014. Apds a coleta de dados, optou-se pela
realizacdo da curva ABC, na qual levou-se em consideracdo 0s aspectos de itens mais

representativos mediante aos critérios de volume de vendas e faturamento da empresa.

3.4 Programa SPSS

A escolha de softwares para o desenvolvimento e interpretacdo de resultados € de
fundamental importancia para a pesquisa. Porém, existem algumas restricdes que devem ser
analisadas, como por exemplo, custo elevado de aquisi¢do e dificuldade de interpretacéo e

aprendizado com relagdo as suas funcionalidades.

O programa SPSS é uma importante ferramenta que apresenta um pacote de técnicas
estatisticas que possibilitam a analise e interpretacdo de dados referentes a diversos
segmentos. O objetivo principal da estatistica € compreender o significado das informacdes
contidas em diferentes conjuntos de dados. A utilizacdo de softwares para interpretacéo dessas

informacdes e resultados é de fundamental importancia.

Bruni (2012) cita que o SPSS é um dos softwares considerados mais utilizados para
analises estatisticas, além de apresentar uma interface bastante amigavel com as versdes mais
recentes em ambiente Windows e ser considerado um recurso referencial para analise de

dados.

3.5 Programa R

O programa R é uma ferramenta alternativa, de dominio publico, utilizada para o
ambiente da computacdo estatistica, o qual fornece uma ampla variedade de técnicas e

meétodos estatisticos através dos varios pacotes com conjunto de funcbes disponiveis
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(modelagem linear e ndo linear, testes estatisticos classicos, analises de séries temporais,
clusterizacdo, classificacdo, entre outros). Além disso, 0 mesmo oferece ajuda para aplicacéo
de técnicas graficas com étima qualidade para publicacdo, incluindo simbolos matematicos e
formulas quando necessario. Permite a instalagdo em muitas plataformas incluindo Unix,
Linux, Macintosh e Windows. Os pacotes mais importantes utilizados pelo R na pesquisa
foram o pacote Forecast e tseries, 0 qual apresenta os métodos e ferramentas utilizadas no

estudos de previsdes e séries temporais, respectivamente.

3.6 Programa Matlab

O software Matlab é uma ferramenta bastante utilizada em otimizagao, processamento
de sinais e inclusive, solugcdes de aprendizagem de maquinas. Apresenta enorme poder
guando se trata de céalculos numéricos, ja que contempla uma extensa parte matematica e
capacidade grafica, as quais sdo caracteristicas fundamentais para treinamento e

desenvolvimento de redes neurais.

O Matlab apresenta usabilidade interessante, ja que a maioria de suas ferramentas
encontra-se dividida em caixas de ferramentas (toolboxes), o que permite facilitar a
visualizacdo das fungdes existentes quando existe a necessidade de acessar a funcdo Help do

programa. Além disso, também apresenta a opcéao de utilizacdo de linhas de comando.

Apesar da facilidade de utilizacdo da ferramenta de toolbox , na qual pode ser utilizada
a funcdo classica newff ou outra alternativa denominada como feedforwardnet, para redes do
tipo Perceptrons de Multicamadas, optou-se neste trabalho pela implementacédo da rede neural
MLP por meio de linhas de comandos, visto que esta mostrou-se mais ideal a nivel de
pesquisa, ja que permitiu-se criar uma rede genérica a qual apresenta uma ldgica capaz de

realizar testes e simulacGes dos principais parametros e por fim realizar varias comparagdes.

3.7 Método de selecéo dos dados

A escolha do material a ser analisado é uma etapa primordial para a pesquisa em
questdo, visto que apesar da indUstria ser de pequeno porte, a mesma apresenta um elevado
mix de produtos nas mais diversas familias. E, além disso, desenvolver os modelos de

previsdo em todos 0s itens se mostra praticamente inviavel para um trabalho académico.

Dessa forma, a amostra de dados selecionada para o estudo foi definida por meio da

aplicacdo da curva ABC, que se preocupa em considera-los de acordo com sua
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representatividade nos resultados da organizagdo, ou seja, quando um pequeno ndmero de
itens demandados frequentemente apresenta uma enorme porcentagem de dominancia.
Quando tem-se exemplos dessa forma, onde uma pequena parcela de itens corresponde a uma
representatividade enorme para a organizacdo, estes sdo classificados como pertencentes a
Curva A e a medida que a representatividade decresce e o nimero de itens aumenta estes

devem ser classificados como itens da Curva B e C, respectivamente.

Conforme o Apéndice C, apés a realizacdo da Curva ABC, chegou-se a concluséo de
que, durante este periodo analisado, 201 itens sdo pertencentes a Curva A, 0 gque ainda assim,
¢ considerado como uma enorme amostra de dados e por isso, optou-se por selecionar os 03
primeiros itens mais representativos da demanda durante o periodo de janeiro de 2012 a
dezembro de 2014.

Os itens selecionados pertencem a trés familias importantes de produtos da empresa,
sendo elas: familia de elementos diversos de maquinas e equipamentos, e conexdes. Os

produtos escolhidos foram denominados Produto 1, Produto 2 e Produto 3.

Apos a selecdo dos produtos mais relevantes a serem estudados, a partir dos resultados
gerados na curva ABC, tabulou-se os dados de cada um deles a fim de se obter a série

temporal da demanda do produto.

3.8 Modelos de previséo

3.8.1 Modelo ARIMA

Para que o modelo de Box-Jenkins seja construido ¢ importante que se estabeleca
guatro etapas fundamentais de acordo com Gujarati (2006), sendo elas: identificacdo,

estimacao, verificacdo ou checagem e previsdo.

Para que se possa identificar os modelos ideais, € importante analisar graficamente a
série temporal dos modelos em estudo, de forma que seja possivel verificar a presenca de
tendéncia ou alteracdes na variancia, que permitem revelar se a série € classificada como
estaciondria ou ndo, ou seja, se apresenta um processo em “equilibrio”. Uma vez que a série
se mostra com uma inclinacdo bastante pequena, a mesma sera considerada como

estacionaria.

Durante a etapa de identificacdo é que os critérios de definicdo do comportamento da

série sdo identificados. E nesta etapa que busca-se analisar se a série segue um processo
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autorregressivo AR, que define o valor de p, ou um processo de médias méveis MA, o qual
determina-se o valor de g, ou um processo autorregressivo integrado de médias mowveis

ARIMA, onde os valores de p, d e g sdo definidos.

Para que se possa gerar a ordem dos termos p, d e g sdo utilizados os métodos da

funcédo de autocorrelagcdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF).

De acordo com Hyndman e Khandakar (2008), para muitas pessoas a etapa de selecdo
de ordem dos parametros (p, d, g) no ARIMA é considerada como um obstaculo comum, ja

gue é considerada subjetiva e dificil de ser aplicada.

Para a aplicacdo dos modelos ARIMA primeiramente realizou-se o tratamento dos
dados primérios, a partir da retirada dos pontos fora da curva (outliers) presentes nas series
obervadas. Os outliers foram encontrados por meio do grafico de Box-Plot, analisados e
tratados no software estatistico SPSS, a fim de se obter a suavizacdo da série temporal em
cada um dos produtos observados. Apds o ajuste da série, buscou-se determinar qual o
modelo ARIMA adequado para os dados. Para tal, utilizou-se o software R, o qual possibilita
determinar de maneira automatica, a partir da fungdo “auto.arima”, o melhor modelo a ser
utilizado para as séries de dados inseridas e consequentemente todos 0s seus parametros

associados.

Para cada uma das séries de dados estudadas gerou-se 0 modelo ARIMA, fez-se a
analise dos resultados referentes aos critérios estatisticos e realizou-se o comparativo com o
modelo de rede neural desenvolvido. Uns dos critérios principais utilizados como
comparativo dos modelos foram os resultados encontrados no RMSE juntamente com a

analise referente a tendéncia da previsao gerada em todos os modelos.

3.8.2 Modelo de Redes Neurais

Para a implementacdo da rede neural, inicialmente organizou-se a base de dados com
as informacdes relevantes, no periodo observado e quanto aos produtos estudados. Por meio
do software Matlab R2014b, fez-se a programacdo da rede neural seguindo as etapas do
algoritmo de retropropagacao sugerido por Haykin (2001) e citado no Capitulo 2.

Antes de se iniciar a etapa de treinamento da rede neural realizou-se a normalizacéo
dos dados reais coletados com o objetivo de aprimorar o desempenho da rede estudada.

Durante este processo aplicou-se a normalizagdo sigmoidal, conforme a Equacdo 27:
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1
Y= ==z (27)
1+e ox

Durante a prdpria programacdo do algoritmo de retropropagacdo definiu-se as
porcentagens de dados utilizadas durante o treinamento da rede, como 70%. Os 30% restantes
foram destinados as etapas de teste. Além disso, a programagdo contou com a insercdo dos

dados primarios como sendo os valores de entrada da rede MLP desenvolvida.

As demais etapas se resumiram na selecdo do grupo de dados trabalhados, bem como
as etapas de treinamento, teste e geragcdo da previsdo da rede neural programada, tendo sido
realizados repetidos testes, até que se encontrassem resultados consideravelmente adequados

ao cenario de demanda.

Os parametros referentes a taxa de aprendizado, quantidade de neurbnios, numero de
iteracOes e camadas de entrada foram alterados empiricamente com o intuito de identificar um

modelo com resultados satisfatérios.

A determinacéo do algoritmo de treinamento a ser utilizado e a defini¢cdo de todos os
seus parametros estdo diretamente ligados ao desempenho desejado e ao tempo de
treinamento da rede. Desta maneira, taxas de aprendizado muito baixas, por exemplo,
acarretam em um aprendizado lento, enquanto que taxas de aprendizado muito elevadas
podem causar oscilacbes no processo de treinamento, dificultando ou até mesmo impedindo a
convergéncia do algoritmo de treinamento error backpropagation (HAYKIN, 2001). Dessa

forma, optou-se por variar a taxa de aprendizagem entre 0,3 e 0,7.

O critério de parada da rede neural durante a etapa de treinamento foia partir do limite
definido de iteracOes, de forma que a rede sera testada até 0 momento em que encontrar o

menor erro RMSE, garantindo assim um melhor desempenho do modelo.

E importante ressaltar que a rede neural criada durante a pesquisa é genérica, ou seja,
possibilita ajuste dos principais parametros, como por exemplo: taxa de aprendizagem,

numero de entradas, quantidade de neurdnios, entre outros.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, os dois modelos de analise propostos séo avaliados para cada um dos
produtos estudados e posteriormente, seus resultados sdo comparados mediante aos critérios

dos valores encontrados pelo MAPE e RMSE em cada um dos métodos.

As andlises foram realizadas com os trés produtos mais relevantes para a empresa X
durante 36 periodos dos anos referentes a 2012 até 2014, sendo que 0s 04 altimos periodos da
série, correspondente aos meses de setembro/2014, outubro/2014, novembro/2014 e
dezembro/2014, foram utilizados apenas para validacdo de desempenho de ambos os métodos
propostos a partir das anélises dos erros de previsio RMSE e MAPE. Os itens foram
denominados na sequéncia do Produto 1 até o Produto 506, representando toda a curva A e B,
conforme mostrado no Apéndice C, sendo que destes, os produtos escolhidos para serem

estudados foram o Produto 1, Produto 2 e Produto 3.

4.1 Analise estatistica do Produto 1

O processo de analise dos dados selecionados inicialmente se deu a partir da analise
das caracteristicas estatisticas, realizadas por meio da observacdo dos graficos das séries,
grafico de autocorrelacdo ACF, autocorrelacdo parcial PACF, grafico de BoxPlot,
Histograma, teste de normalidade e de autocorrelagdo dos residuos, conforme apresentado nas

Figuras 4.1 até Figura 4.7

A Figura 4.1 representa a seérie temporal com os dados reais do Produto 1 dos 32
periodos analisados, onde é possivel observar por meio de um diagndstico preliminar que ndo
h& existéncia de padrbes sazonais da demanda deste produto. Além disso, percebe-se ainda

oscilacbes mensais ao longo dos 03 anos analisados.
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Figura 4.1 — Série temporal real do Produto 1

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Para identificar se 0 modelo estudado é adequado para realizacdo de previsdes,
inicialmente é necessario analisar o grafico de tempo da série em estudo, conforme mostrado
na Figura 4.1. A partir desta analise, é possivel verificar se existe a presenca de tendéncia ou
alteracdes na variancia dos dados e, a partir disto, determinar a estacionariedade ou ndo da
série.

Quanto a quantidade de vendas do Produto 1, ilustrado na Figura 4.1, é possivel
observar que a série ndo apresenta uma tendéncia com inclinacdo abrupta, apenas uma

minima inclinacdo ascendente, possibilitando consideré-la como uma série estacionaria.

Através do BoxPlot, Figura 4.2, é possivel observar que os dados foram agrupados
anualmente, notando-se que existe um crescimento ascendente da demanda deste produto
guando se comparada entre os anos de 2012 e 2013, enquanto entre 2013 e 2014 ha uma certa
estabilidade. Além disso, nota-se a presenca de outliers no periodo 8, referente ao ano de
2012 e no periodo 23 do ano de 2013.

Os principais motivos apontados pela area comercial da empresa para a presenca dos
outliers encontrados durante estes periodos observados seriam a captacdo e venda de dois
clientes com alto potencial de compra desse item durante os periodos observados, sendo um

deles referente a uma importadora que apresentou um consumo acima dos padrdes mensais.
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Figura 4.2 — BoxPlot anual do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Embora tenha sido justificada a presenca de outliers na série observada, fez-se o
tratamento dos dados a fim de se retirar estes pontos que apresentam um grande afastamento
com relacdo aos demais da série. Este tratamento consistiu na substituicdo do ponto fora da
série pelo valor referente @ média do periodo analisado, onde no caso, é definido pelo periodo
anual da série. Dessa forma, tem-se um resultado de BoxPlot com uma série de dados tratada

e consequentemente, sema presenca de outliers, conforme consta na Figura 4.3.
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Figura 4.3 — BoxPlot anual apés tratamento de outliers do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Apos o tratamento dos outliers encontrados, tem-se a nova série de dados representada
a partir da Figura 4.4.
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Figura 4.4— Série temporal apos tratamento de outliers do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor



Na Tabela 4.1 sdo apresentadas as principais medidas descritivas pela série de
demanda de vendas do Produto 1 apds o tratamento dos dados para a retirada dos outliers
presentes no modelo inicial. A partir destas medidas, é possivel ter uma visdo geral do
comportamento dessa variavel ao longo do tempo descrito. Nota-se uma variancia nos dados
ao longo do periodo analisado, representando 102.811,9. Os valores 763,2, e 1239,0 deixam
25% (1° Quartil) e 75% (3° Quartil) da amostragem abaixo deles, respectivamente, enquanto
tem-se o valor da mediana, indicando que 50% das observacdes estdo abaixo desse valor e,

consequentemente 50% acima dele, representando 957,5.

Tabela 4.1- Medidas descritivas da série de dados do Produto 1

Parametros Média Mediana Desvio Minimo Maximo 10 30 Variancia
Padréo Quartil Quartil

Valores 1.0190 9575 320,6 539,0 17380 7632 12390 102.811,9

Fonte: Desenvolvido pelo autor

O préximo passo ap0s as analises de medidas descritivas da série temporal é analisar
as funcdes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF), que buscam auxiliar na
verificagdo de estacionariedade e posteriormente, na definicdo do modelo mais adequado as

caracteristicas dos dados.

A finalidade da fungdo de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) é
identificar qual o melhor modelo ARIMA a ser utilizado a partir da medida da significancia
das correlacdes entre as observagdes presentes e as passadas, e determinar quantas defasagens

no tempo estdo correlacionadas.

Nas Figuras 4.5 e 4.6, referente as séries temporais da demanda do Produto 1, é
possivel observar, tanto na ACF quanto na PACF, estacionariedade dos dados, visto que

existe a presenca de aleatoriedade proxima de 0.
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Figura 4.5 — Funcdo de autocorrelacdo do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Figura 4.6 — Funcdo de autocorrelacéo parcial do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Pela Figura 4.7, nota-se que o histograma da série de dados apresenta uma mediana
inferior a média, sendo a primeira com o valor correspondente a 957,5 enquanto a segunda é
de 1019,0. Além disso, observa-se que os periodos finais do histograma terminam
abruptamente de um dos lados. Provavelmente, estas observagbes sdo causadas apds a
eliminacdo dos dados discrepantes (outliers) na série temporal devido anomalias nas vendas e

este “corte” coincide com os limites de especificacao.
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Figura 4.7 — Histograma do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor

4.2 Método ARIMA para o Produto 1

Para a analise do ARIMA referente ao Produto 1, realizou-se automaticamente a
selecéo dos parametros p, d e g por meio do software R e obteve-se os resultados apresentados

a seguir.

O correlograma dos residuos indicam que na amostra de vendas do Produto 1 h4d um
padrdo sinusoidal sobre 0, ou seja, ha uma persistente aleatoriedade positiva e negativa, com
valores proximos de zero, padrdo tipico de ACF. Dessa forma, de acordo com a Figura 4.8,
conclui-se que tanto para o correlograma que apresenta os residuos padronizados quanto para
0 ACF dos residuos, ha presenca de aleatoriedade na série. Logo, a série temporal é

considerada estacionaria, ndo sendo necessario diferencia- la.



67

Residuos padronizados

™
] 1 | |. ™ L ‘ ! i 1 | ‘ J
= i T | T | | T ] L | I |
'-“:I -
I I T T I I
2012.0 20125 2013.0 20135 2014.0 2014.5
Tempo
ACF dos residuos
@ ]
ﬂ —
L B D
‘E‘ g 3 I Li L -
o L - R
= T T T T T T T
0.0 02 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Defasagem

Figura 4.8 — Correlogramas de Padronizacdo e ACF dos residuos do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Além disso, a partir dos correlogramas da Figura 4.8 determina-se o tipo do modelo.
Devido aos dados ndo apresentarem sazonalidade, considerou-se o ARIMA (p, d e g). O
modelo 6timo estimado pelo software R para série de dados trabalhada foi 0 modelo ARIMA
autorregressivo diferenciado de primeira ordem, ou ARIMA (1,1,0)(0,0,0), conforme

mostrado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Descricdo do modelo ARIMA do Produto 1

Descri¢é@o do modelo

Tipo do modelo
Produto 1

ARIMA (1,1,0)(0,0,0)

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Para etapa de verificacdo de autocorrelacdo, aplicou-se o teste de Ljung-Box, também
conhecido como estatistica de Box-Pierce modificado, aos residuos da série, conforme
mostrado na Tabela 4.3, onde é possivel indicar se existe uma especificacdo correta do
modelo. Um p-value de 0,9866 significa que as autocorrelacdes residuais do modelo sé&o

estatisticamente ndo significativas, ou seja, 0s residuos se comportam como ruido branco,
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sendo considerado como corretamente especificado e adequados para a realizagdo de

previsdes.

Tabela 4.3 — Teste de autocorrelacdo Ljung-Box dos residuos do Produto 1

Autocorrelagédo Ljung-Box
Produto 1 Estatisticas (X?) p-value

0,0003 0,9866

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Além disso, observa-se pela Figura 4.9 que todos os valores das autocorrelagdes
apresentados entre os lags de 1 a 10 sdo estatisticamente ndo significativos e,

consequentemente, especificados corretamente para a previsao.

P-values para estatistica de Ljung-Box
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Figura 4.9 — P-values para teste Ljung-Box
Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Figura 4.10 ilustra o QQ-Plot dos residuos para o Produto 1, que quando aplicados
ao teste de normalidade Shapiro-Wilk, conforme mostrado na Tabela 4.4, apresentaram como
resultado W = 0,9454 e p-value = 0,1065, ou seja, 0s residuos apresentam distribuicdo

normal, com nivel de significancia de 5%.

Tabela 4.4 — Teste de normalidade Shapiro-Wilk dos residuos do Produto 1

Teste de normalidade
Shapiro-Wilk
W p-value
0,9454 0,1065

Produto 1

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Figura 4.10 — QQ-Plot dos residuos para o Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Na Figura 4.11 apresenta-se o grafico comparativo entre a série temporal real

analisada, dados originais, e a serie temporal predita, dados processados, pelo software R.
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Figura 4.11 — Comparativo entre a demanda real e predita do Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Para o grafico do Produto 1 apresentado na Figura 4.12, é possivel analisar os valores

da série observada, bem como os valores dos limites inferiores e superiores para o periodo da



70

série predita. Por fim, tem o resultado final da metodologia de Box-Jenkins que €é a previsao

do modelo gerado.

O resultado da previsdo apresenta pequenas variacbes nos primeiros meses e
posteriormente uma constancia dos valores gerados, mostrando pequenas variagdes na

demanda das vendas.

A partir dos resultados preditos pelo ARIMA no software R fez-se a validagdo de
desempenho dos erros de previsio RMSE e MAPE comparando os valores reais dos 04
ultimos periodos do histérico de dados analisado com os valores gerados no modelo em
estudo. A partir disso, a estatistica de ajuste do modelo de previsdo apresentou um valor
referente a Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE) correspondente a 572,16, enquanto o
MAPE representou 20%. Ambos os parametros foram utilizados para a comparagéo entre o

modelo desenvolvido pela Rede Neural MLP em todos os produtos.
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Figura 4.12 — Previsdo método Box-Jenkins do Produto 1
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Fonte: Desenvolvido pelo autor

4.3 Analise estatistica do Produto 2

Na Figura 4.13 a série temporal do Produto 2 € apresentada contemplando os dados
referentes as vendas da Empresa X com a transformacéo de Yeo-Johnson, utilizada devido os
dados da série deste produto apresentarem valores iguais a 0, caracteristica valida para este
tipo de transformacdo. Diferentemente dos demais produtos analisados, o Produto 2 ndo
apresentou outliers na série, e dessa forma, ndo foi necessario realizar nenhum tratamento na

série.
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Figura 4.13 — Série temporal real do Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Figura 4.14 apresenta o BoxPlot da série temporal do Produto 2, onde observa-se

um pequeno declinio das vendas entre os anos de 2012 e 2013. Ja entre os anos de 2013 e
2014 observou-se uma constancia das vendas.
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Figura 4.14 — BoxPlot anual do Produto 2
Fonte: Desenvolvido pelo autor
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As principais medidas descritivas pela série de demanda de vendas do Produto 2 foram
apresentadas na Tabela 4.5 e através destas medidas, € possivel ter uma visdo geral do
comportamento dessa variavel ao longo do tempo. Observa-se variancia nos dados ao longo
do periodo analisado, representando 1.237.619,0, os valores 336,0 e 1.886,0 representam o 1°

Quartil e o 3° Quartil da amostragem, respectivamente. Enquanto o valor da mediana,
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indicando 50% das observagdes, estdo abaixo desse valor e, consequentemente 50% acima

dele, representando 1101.

Tabela 4.5 — Medidas descritivas da série de dados do Produto 2

Parametros Média Mediana Desvio Minimo Méximo 1° 30 Variancia
Padréo Quartil Quartil
Valores 1.258,0 1.101,0 1.112,5 1,0 4,311,0 336,0 1.886,0 1.237.619,0

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Apos as andlises de medidas descritivas da série temporal € necessario avaliar as
funcGes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelacdo parcial (PACF) a fim de auxiliar na
verificagdo de estacionariedade e posteriormente na definicdo do modelo mais adequado as

caracteristicas dos dados.

Nas Figuras 4.15 e 4.16 referentes a série temporal da demanda do Produto 2 é

possivel observar, tanto na ACF quanto na PACF, estacionariedade dos dados, visto que

existe aleatoriedade préxima de 0.
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Figura 4.15 — Func&o de autocorrelacdo do Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Figura 4.16 — Func&o de autocorrelacdo parcial do Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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A Figura 4.17 apresenta o histograma da série de dados exibindo caracteristicas

semelhantes ao histograma do Produto 1, terminando abruptamente de um dos lados,

originadas provavelmente pelas caracteristicas dos dados que apresentam anomalias nas

vendas em determinados periodos, conforme pode ser visto no Apéndice A.
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Figura 4.17 — Histograma do Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor

4.4 Método ARIMA para o Produto 2

T
5000,00

Média = 1258,50
Desvio do Desv. = 1112483
N=32

O correlograma dos residuos indicam que, na amostra de vendas do Produto 2,

também existe uma aleatoriedade positiva e negativa, com valores proximos de zero, padréo
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tipico de ACF. Assim, de acordo com a Figura 4.18, conclui-se que a série temporal é
avaliada como estacionaria, visto que, tanto para o correlograma que apresenta 0s residuos

padronizados quanto para 0 ACF dos residuos ha presenca de aleatoriedade na série.

Residuos padronizados

ACF dos residuos
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Figura 4.18 — Correlogramas de Padronizacdo e ACF dos residuos do Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Os dados do Produto 2 ndo apresentam sazonalidade, sendo considerados como
ARIMA (p, d e g). O modelo determinado pelo software R para série de dados trabalhada foi
0 ARIMA de ruido branco, ou ARIMA (0,0,0)(0,0,0), conforme mostrado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Descri¢cdo do modelo ARIMA do Produto 2

Descrigdo do modelo

Tipo do modelo
Produto 2

ARIMA (0,0,0)(0,0,0)

Fonte: Desenvolvido pelo autor

O teste de Ljung-Box, utilizado na etapa de verificacdo de autocorrelagdo, mostrou
gue os residuos se comportam como ruido branco, devido ao valor de 0,57 apresentado. Dessa

maneira, 0 modelo especificado esta devidamente adequado para a determinagdo da previséo.
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Tabela 4.7 — Teste de autocorrelacdo Ljung-Box dos residuos do Produto 2

Autocorrelacdo Ljung-Box
Produto 2 Estatisticas (X?) p-value
0,3227 0,57

Fonte: Desenvolvido pelo autor

De acordo com a Figura 4.19, os valores das autocorrelagdes apresentados entre 0s
lags de 1 a 3 sdo estatisticamente ndo significativos e consequentemente, especificados

corretamente para a previsdo. Ja a partir do quarto lag, os valores tendem a 0.

P-values para estatistica de Ljung-Box
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Figura 4.19 — P-values para teste Ljung-Box

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Na Figura 4.20 observa o QQ-Plot dos residuos para o Produto 2, que quando
aplicados ao teste de normalidade Shapiro-Wilk, apresentaram como resultado W = 0,9185 e
p-value = 0,01889, ou seja, mesmo com a transformacdo de Yeo & Johnson aplicada, os

residuos ndo apresentaram distribuicdo normal, com nivel de significancia de 5%.

Tabela 4.8 — Teste de normalidade Shapiro-Wilk dos residuos do Produto 2

Teste de normalidade
Shapiro-Wilk
W p-value
0,9185 0,01889

Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Figura 4.20 — QQ-Plot dos residuos para o Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Figura 4.21 ilustra o grafico comparativo entre a série temporal real analisada,
dados originais, e a série temporal predita, dados processados, pelo software R do Produto 2.
Uma vez que o ARIMA da série € um ruido branco, os resultados processados pelo modelo

sao constantes.
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Figura 4.21 — Comparativo entre a demanda real e predita do Produto 2
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Conforme a Figura 4.22, verifica-se o resultado da previsdo 2, com tendéncia
constante e ARIMA (0,0,0).

Por meio dos resultados previstos pela metodologia de Box-Jenkins no software R,

realizou a validacdo de desempenho dos erros de previsio RMSE e MAPE e suas estatisticas
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de ajuste do modelo de previsdo apresentou um valor referente a Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE) correspondente a 817,994, enquanto o MAPE representou 107%.
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Figura 4.22 — Previsdo método Box-Jenkins do Produto 2
Fonte: Desenvolvido pelo autor

45 Analise estatistica do Produto 3

Na Figura 4.23 a série temporal original do Produto 3 é apresentada, contemplando os
dados reais referentes as vendas da Empresa X. Na Figura 4.24, a série ap06s a analise do
BoxPlot e tratamentos dos outliers é apresentada.
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Figura 4.23 — Série temporal real do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Figura 4.24 — Série temporal ap6s tratamento de outliers do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor

O mesmo processo de tratamento de outliers utilizado para o Produto 1 foi aplicado
para 0 Produto 3, sendo que para este caso em especifico, foram necessarias duas etapas de
tratamento dos dados, conforme pode ser visto nos periodos coloridos (verde e roxo) e
indicados com (1) e (2) do Apéndice A, e nas Figuras 4.25 até 4.27. No Apéndice A, 0sS
periodos que apresentam (1), na coluna de demanda tratada, representam o0s primeiros
periodos em que o grafico de BoxPlot apresentou pontos fora da curva, enquanto os que

contém (2) sdo aqueles que necessitaram ser tratados posteriormente até a retirada completa
dos pontos fora da curva.

A Figura 4.25 mostra os primeiros pontos com outliers encontrados no 8° periodo e
23° periodo da série de dados.
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Figura 4.25 — BoxP lot anual sem tratamento de outliers do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor
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A Figura 4.26 apresenta os segundos pontos com outliers encontrados apds o primeiro
tratamento dos dados, sendo estes no 20° periodo e 22° periodo da série.
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Figura 4.26 — BoxPlot anual apds 1° tratamento de outliers do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Por fim, na Figura 4.27, apds o tratamento completo de todos os outliers detectados na

amostra estudada, é possivel observar oscilacbes das vendas desse produto durante os trés
anos analisados.
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Figura 4.27 — BoxPlot anual ap6s ultimo tratamento de outliers do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor
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A Tabela 4.9 exibe as medidas descritivas do Produto 3, onde observa-se 0s
parametros correspondentes a média, mediana, desvio padrdo, valor maximo e minimo
presente na série, 1° quartil, 3° quartil e variancia. A partir da Tabela 4.9 é possivel verificar
que o valor da média é superior ao valor da mediana, representando 859,4 e 857,5

respectivamente.

Tabela 4.9 — Medidas descritivas da série de dados do Produto 3

Parametros Média Mediana Desvio Minimo Maximo 10 3° Varianci
Padréo Quartil Quartil a
Valores 859,4 857,5 234,5 4220 1.390,0 671,8 1.035,0 549778

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Nas Figuras 4.28 e 4.29, referentes a série temporal da demanda do Produto 3,

observa-se estacionariedade dos dados, visto que ha a presenca de aleatoriedade proxima de 0.
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Figura 4.28 — Func&o de autocorrelacdo do Produto 3

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Figura 4.29 — Func&o de autocorrelacdo parcial do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Na Figura 4.30, o histograma da série de dados apresenta um perfil de histograma
multimodal, tendo suas barras frequéncias altas e baixas, alternativamente. O Produto 3 exibiu
esse perfil de histograma devido a quantidade de dados incluidos na classe (barra) variar de

classe para classe e apresentar tendéncia na maneira como os dados foram tratados.
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Figura 4.30 — Histograma do Produto 3

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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4.6 Método ARIMA para o Produto 3

Conforme explicitado na subsecdo 3.8.1, realizou-se a modelagem de Box-Jenkins
conforme as trés etapas explicitadas na metodologia. Na etapa de identificacdo, realizou-se
automaticamente a sele¢do dos parametros p, d e q por meio do software R, da mesma forma

que foi aplicado a todos os demais produtos.

A partir do correlograma dos residuos referentes ao Produto 3 mostrado na Figura
4.31, verifica-se estacionariedade da série, devido a presenca de aleatoriedade tanto no grafico

de residuos padronizados quanto para o0 ACF dos residuos durante os periodos analisados.
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Figura 4.31 — Correlogramas de Padronizacdo e ACF dos residuos do Produto 3

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Os parametros do modelo 6timo estimado pelo software R para série de dados do
Produto 3 foi 0 modelo ARIMA autorregressivo diferenciado de primeira ordem, ou ARIMA
(1,1,0)(0,0,0), conforme mostrado na Tabela 4.10.

Tabela 4.10 — Descricdo do modelo ARIMA do Produto 3

Descrigdo do modelo

Tipo do modelo
Produto 3

ARIMA (1,1,0)(0,0,0)

Fonte: Desenvolvido pelo autor

Aplicou-se o teste de Ljung-Box para a etapa de verificagcdo de autocorrelacdo dos

residuos da série, conforme mostrado na Tabela 4.11. O p-value encontrado no Produto 3 foi
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correspondente a 0,5379, ou seja, indica que as autocorrelagfes residuais do modelo séo
estatisticamente ndo significativas. Dessa forma, os residuos se comportam como ruido

branco e estdo corretamente especificados e adequados para a geragdo de previsoes.

Tabela 4.11 — Teste de autocorrelagdo Ljung-Box dos residuos do Produto 3

Autocorrelacdo Ljung-Box
Estatisticas (X?) p-value

Produto 3
0,3795 0,5379

Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Figura 4.32 apresenta os valores das autocorrelacdes apresentados entre os lags 1
até 10, onde é possivel verificar que sdo estatisticamente ndo significativos e estdo

corretamente aplicados para a previsao.
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Figura 4.32 — P-values para teste Ljung-Box

Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Figura 4.33 apresenta 0 QQ-Plot dos residuos para o Produto 3. Os parametros do
teste de normalidade Shapiro-Wilk apresentaram como resultado W = 0,9639 e p-value =

0,349, ou seja, os residuos apresentam distribuicdo normal, com nivel de significancia de 5%.

Tabela 4.12 — Teste de normalidade Shapiro-Wilk dos residuos do Produto 3

Teste de normalidade
Shapiro-Wilk
W p-value
0,9639 0,349

Produto 3

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Figura 4.33 — QQ-Plot dos residuos para o Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor

A Figura 4.34 ilustra o grafico comparativo entre a série temporal real analisada e a

série temporal predita pelo software R do Produto 3.
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Figura 4.34 — Comparativo entre a demanda real e predita do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Conforme a Figura 4.35, verifica-se que o resultado da previsdo apresenta
caracteristicas semelhantes & previsdo gerada pelo Produto 1, com pequenas variagcdes nos

primeiros periodos e posteriormente uma tendéncia constante nos demais meses preditos.
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A partir dos resultados previstos pela metodologia de Box-Jenkins no software R, fez-
se a validacdo de desempenho dos erros de previsdo RMSE e MAPE e suas estatisticas de
ajuste do modelo de previsdo apresentaram um valor referente a Raiz do Erro Médio
Quadratico (RMSE) correspondente a 563,2885 e 0 MAPE representando 28%.
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Figura 4.35 — Previsdo método Box-Jenkins do Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor

4.7 Redes Neurais

Conforme Rojas (1996), sistemas que empregam redes neurais artificiais apresentam
uma estrutura parcialmente predeterminada, na qual seus parametros modificam as
capacidades da rede, tornando necessario encontrar combinagoes que satisfacam a solucéo dos
problemas. Faz-se o ajuste dos parametros por meio de um algoritmo de aprendizado, o qual

ndo é definido por uma programacao explicita, e sim por um método de adaptacdo automatica.

No estudo em questdo utilizou-se o para o treinamento da rede neural artificial o
algoritmo de aprendizado Backpropagation, que corresponde a um método para treinamento

do tipo perceptron de multiplas camadas (HAYKIN, 2001).

Na implementacdo de redes neurais, normalmente utiliza-se a separacdo dos dados em
dois conjuntos: conjunto de treinamento e conjunto de teste. No conjunto de treinamento, tem-
se como objetivo principal o treinamento da rede e ajuste dos seus pardmetros por meio do
calculo dos pesos e bias. Além disso, &€ necessdrio conter uma amostra de dados
estatisticamente significativa, de forma a garantir valores representativos para o problema a

ser estudado.
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J& o conjunto de teste busca analisar a capacidade de generalizacdo da rede sob
condicBes reais de utilizacdo. Nesta etapa ndo € realizado o ajuste dos seus parametros e 0

erro sobre o0 conjunto amostral é monitorado.

A base de dados da pesquisa € constituida pelo histdérico dos ultimos 03 anos da
demanda de vendas da empresa analisada, o que corresponde a 36 registros mensais de vendas
para cada um dos trés produtos selecionados no estudo. Deste total, durante o
desenvolvimento da rede neural destinou-se 70% da série temporal para treinamento,
totalizando 25 padrdes observados. Para a etapa de teste, foram utilizados 20% dos dados com
07 padrbes analisados e os 10% restantes, referente aos valores comparados mediante a

previsdo gerada pela rede neural MLP desenvolvida.

A etapa seguinte foi a normalizacdo estatistica dos dados, utilizando o método de
normalizacdo sigmoidal, conforme Equacgéo 27, no qual busca-se colocar uma mesma faixa de
valores aos dados, evitando assim que uma dimensdo sobreponha a outra e evitando que o

aprendizado fique estagnado.

A determinacdo dos parametros principais da rede foi empirica em todos os trés

produtos implementados.

No modelo de rede neural MLP desenvolvido no software Matlab, apos varias
simulagdes alterando o ndmero de neurbnios da camada de entrada e camada intermediaria,
além de alteragGes na taxa de aprendizado e no numero de iteragdes realizadas, buscou-se
obter 0 modelo que apresentasse melhor valor correspondente a Raiz do Erro Quadratico
Médio, também conhecido como RMSE. Em todas as analises simuladas obteve-se melhores
resultados os modelos com 04 neur6nios na camada de entrada, os quais foram utilizados nos
trés produtos estudados. Além disso, na rede modelada utilizaram-se diferentes faixas de
neurdnios intermediarios entre 04 a 25, com taxas de aprendizado entre 0,3 a 1,0 e nimero de

interagdes entre 1.000 a 10.000 e posteriormente 100.000.

Para todos os trés produtos analisados, utilizou-se a fungdo de aprendizagem baseado
no algoritmo de retropropagac¢do, também conhecido como Backpropagation. Sua utilizacdo
tem papel essencial na identificacdo das diferencas minimas entre as saidas desejadas e saidas
obtidas pela rede neural, a partir de um erro minimo, de maneira a ajustar 0s pesos entre as

camadas por meio da retropropagacao dos erros encontrados a cada iteracéo.

Apobs varias simulagdes, os resultados graficos para treinamento, teste e previsdo do

Produto 1 sdo mostrados na Figura 4.36.
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Figura 4.36 — Treinamento, teste e previsdo da Rede Neural MLP - Produto 1
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Para a série temporal correspondente ao Produto 1, 0s parametros 6timos que
garantiram melhores resultados apresentaram na programacdo da rede neural MLP os
seguintes parametros:

e 04 neurbnios da camada de entrada;
e 04 neurbnios intermediarios;
e Taxade aprendizagem: 0,7;

e Numero de ciclos para parada do treinamento: 100000 iteragdes.

O parametro de precisdo RMSE, encontrado na rede neural MLP desenvolvida
apresentou um valor correspondente a 1117,852 e 0o MAPE corresponde a 52%.

No gréafico da Figura 4.36, na etapa de treinamento tem-se como dados gerados pela
rede a série vermelha, enquanto a azul apresenta os valores reais da empresa X. Para o teste,
os resultados alcangados séo representados pela linha verde, e por fim, o resultado da previséo
emroxo. As saidas graficas do software Matlab geradas, referentes aos trés produtos, foram
explicitadas separadamente no Apéndice E para cada uma das etapas do método.

Dessa forma, ainda referente ao Produto 1, é possivel constatar no resultado do grafico
de treinamento que o comportamento da rede MLP apresenta valores praticamente
equivalentes aos valores reais da série. Durante as etapas de teste e previsdo, observa-se que a
rede consegue replicar a tendéncia dos dados reais da série, com exce¢do de alguns meses em
que apresentou diferencas comparativas. Em alguns destes meses, apesar de apresentar
tendéncias opostas com relagdo ao mesmo periodo e ano, a previsdo gerada muitas vezes

apresentou a mesma tendéncia com relacao aos periodos correspondentes dos anos anteriores.
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Para o Produto 2, os resultados gréaficos para treinamento, teste e previsdo seguem
conforme mostrado na Figura 4.37.
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Figura 4.37 — Treinamento, teste e previsdo da Rede Neural MLP - Produto 2
Fonte: Desenvolvido pelo autor

A partir da Figura 4.37, visualmente € possivel observar que, apesar de na etapa de
treinamento os dados processados ndo estarem totalmente equiparados com os valores reais da
série, como obtido durante 0 modelo observado no Produto 1, nota-se aparentemente, que as
oscilacbes dos dados processados seguem uma tendéncia de proximidade e equivaléncia
guando associadas aos valores reais da série. De maneira geral, a partir do grafico de previséo

do Produto 2, observa-se que a série acompanha a evolucéo temporal da série original.

Para a série temporal em questdo, referente ao Produto 2, tem-se como pardmetros

6timos apresentados na programacao da rede MLP o0s seguintes parametros:

e 04 neurbnios da camada de entrada;
e 10 neurbnios intermediarios;
e Taxade aprendizagem: 0,7;

e NuUmero de ciclos para parada do treinamento: 10000 iteracdes.

Neste modelo, o pardmetro de precisdo ou RMSE encontrado na rede MLP
desenvolvida corresponde a 857,957, enquanto o MAPE é igual a 58%.

O grafico da Figura 4.38 representa a série temporal do Produto 3, onde sé&o
apresentados o comparativo entre os valores reais da demanda (em azul) e os valores

processados em cada uma das etapas desenvolvidas para a rede neural MLP, sendo elas,
treinamento, teste e previséo.
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Figura 4.38 — Treinamento, teste e previsdo da Rede Neural MLP - Produto 3
Fonte: Desenvolvido pelo autor

Percebe-se, pela analise grafica, que o comportamento da etapa de treinamento segue
basicamente 0 mesmo tracado dos dados reais da série. Porém, na etapa de teste, os dados
processados pela rede apresentam diferentes padrdes de tendéncia em alguns periodos
comparados. Observa-se também que, da mesma forma que o Produto 1, alguns meses a série
processada pela rede consegue gerar padrdes semelhantes aos apresentados durantes 0s meses
anteriores equivalentes. Durante a etapa de previsdo do Produto 3, observa-se uma defasagem
dos valores preditos, porém apresentando uma aproximacdo do comportamento da série com
relagdo aos dados originais, onde a mesma comega a apresentar picos e vales com uma
tendéncia a equiparar ou atingir os padrdes reais.

Os melhores parametros utilizados na modelagem da rede para a série de dados
referente ao Produto 3 apresenta 0s seguinte valores:

e 04 neurbnios da camada de entrada;
e 04 neurdnios intermediarios;
e Taxade aprendizagem: 0,7;

e Numero de ciclos para parada do treinamento: 100000 iteragdes.

O parametro RMSE encontrado no modelo correspondente ao Produto 3 da rede MLP
desenvolvida corresponde a 630,9923 e 0 MAPE equivale a 41%.

Devido as séries de dados para todos os trés produtos analisados serem avaliadas
durante um periodo consideravelmente pequeno para uma analise de redes neurais, sendo este
de 03 anos ou 36 registros, a rede neural conseguiu atingir um intervalo de alcance da
previsao correspondente a apenas 04 periodos.
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4.8 Andlise comparativa dos modelos

Conforme apresentado na se¢do 1.3, um dos objetivos deste trabalho foi realizar o
comparativo entre a metodologia estatistica de Box-Jenkins para previsdao de demanda, com
técnicas de inteligéncia artificial, particularmente utilizando a rede neural MLP. Apos
inimeras observacdes, modelagens, simulacdes e previsdes obtidas em ambas as técnicas, foi

possivel realizar o comparativo entre 0s métodos propostos.

Na andlise estatistica, identificaram-se padrbes no comportamento referente a
sazonalidade e oscilagdo da série. Tanto no modelo estatistico de Box-Jenkins quanto na rede
neural desenvolvida, foi possivel observar resultados satisfatorios de previsdo. Quanto ao
comportamento das novas séries, foi possivel identificar que a rede neural MLP apresenta um

melhor padréo perante aos dados reais especificamente no Produto 2.

A Tabela 4.13 apresenta os resultados das medidas de erros para cada modelo
proposto. A validacdo de ambos os métodos estudados foi calculada a partir do comparativo
entre os 04 ultimos periodos da série analisada, referente aos meses de setembro até dezembro

de 2014, com os valores processados pelos modelos.

Tabela 4.13 — Resumo comparativo de erros dos modelos estudados

Métodos

ARIMA
Rede Neural MLP
(1,1,0)

Produtos

MAPE RMSE MAPE RMSE

Produto 1 20% 572,1629 52% 1117,852

Produto 3 28% 563,2885 41% 630,9923

ARIMA
Rede Neural MLP

Produto (0,0,0)

MAPE RMSE MAPE RMSE

Produto 2 107% 817,994 58% 857,957

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Além disso, conforme a Tabela 4.13 € possivel observar que para os produtos 1 e 3
estudados, o ARIMA que melhor explicou a demanda para cada uma das séries foi 0 ARIMA
autorregressivo diferenciado de primeira ordem, ou seja, ARIMA (1,1,0). E interessante
observar que a metodologia Box-Jenkins é superior para estes produtos, apresentando melhor
desempenho tanto nos resultados do MAPE quanto no RMSE. Por outro lado, o Produto 2
conseguiu alcancar melhores resultados a partir da aplicacdo da Rede Neural MLP, mostrando
vantagens ndo apenas nas medidas de comparacdo dos métodos, mas também na similaridade
e facilidade de captacdo do padrdo de comportamento da série temporal processad a, conforme
mostrado na Figura 4.37. Além disso, no Produto 2, o ARIMA (0,0,0) foi o que melhor
explicou a série de dados, classificado como modelo de ruido branco, pois ndo apresenta
componente autorregressivo (AR), ndo envolve nenhuma diferenciacdo e também ndo

apresenta nenhuma componente de media movel.
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5. CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho, buscou-se descrever as principais técnicas para calculos de
previsdo de séries temporais, sendo realizado o comparativo entre as técnicas estatisticas e de
inteligéncia artificial para o problema de previsdo de demanda dos principais produtos

vendidos em uma indUstria do ramo metal mecénico.

Constatou-se, por meio da revisdo bibliogréfica, a existéncia de varias aplicacdes tanto
utilizando técnicas estatisticas quanto de Redes Neurais, em areas distintas nos ultimos anos.
Dessa forma, na presente pesquisa buscou-se apresentar uma abordagem e aplicacdo voltada

para o célculo de previsdes de demanda no setor industrial.

O objetivo principal foi realizar o calculo de previsdo de demanda a partir do
desenvolvimento da metodologia estatistica de Box-Jenkins e modelagem de uma Rede
Neural MLP, a fim de determinar qual dos métodos estudados € mais satisfatrio para a
determinacdo de previsGes e consequentemente para as tomadas de decisdo da empresa. Para
se validar o desempenho de ambos 0os métodos propostos realizou-se as analises dos erros de
previsdo RMSE e MAPE a partir do comparativo dos dados gerados por ambos os modelos e
pelos dados histéricos conhecidos durante os 04 ultimos periodos das séries temporais de cada

um dos produtos.

Existem muitas decisbes baseadas em processos criados com o objetivo de encontrar
solucbes para determinar qual o melhor modelo para previsdo de demanda, porém a
interpretacdo dos resultados somente pode se dar a partir das condicdes especificas deste
estudo. Dessa forma, inicialmente, observou-se que os resultados nos dois métodos
desenvolvidos foram satisfatorios em termos de predicdo. No entanto, devido a
particularidade nas caracteristicas dos dados de cada uma das séries foi possivel observar

quais dos métodos melhor se adéquam aos padrdes das séries.

Os resultados indicaram que o desempenho das previsdes utilizando o método
estatistico de Box-Jenkins nos Produtos 1 e 3 foram superiores a aplicacdo dos modelos de
rede neural MLP, visto que além de apresentar uma boa margem de aceitacdo para as medidas
de erros de previsdo com relacdo ao método de redes neurais MLP, também observou-se uma

forte relacdo entre as previsdes reais e as processadas pelo método de Box-Jenkins.

As séries temporais dos Produtos 1 e 3 apresentam caracteristicas semelhantes quanto

ao tratamento dos dados e transformacdes adotadas para eliminacdo de tendéncias e outliers,
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as quais contribuiram na maioria das vezes para a melhora significativa da qualidade das
previsdes geradas. No entanto, a série temporal do Produto 2 apresentou padrdes particulares
em que ndao foi possivel adotar tais transformacdes. Dessa forma, estas caracteristicas
acabaram dificultando os resultados utilizando o método estatistico adotado e trazendo boas

vantagens na utilizacdo das redes neurais MLP.

Apesar dos resultados satisfatorios da neural MLP para o Produto 2, ha de se ressaltar
que a mesma ndo proporciona conhecimento sobre os dados, visto que ndo exige a
identificacdo de padrdes de comportamento da série temporal, diferente do modelo estatistico.
A rede neural é um sistema adaptativo que detém as relagdes funcionais entre os dados
inseridos por meio dos processos de treinamento e testes. Além disso, o desenvolvimento de
uma rede neural apresenta dificuldades e limitacdes, como por exemplo, identificacdo do
namero de camadas de entrada, da taxa de aprendizado, definicdo do numero de camadas
intermediarias ou ocultas, do numero de iteracbes utilizadas para treinamento, escolha da

funcéo de ativagéo e de toda uma programacéo do algoritmo.

Outra dificuldade que o método de redes neurais MLP abordou foi a identificacdo dos
principais pardmetros da rede de maneira empirica, visto que, ndo existe uma metodologia
especifica para que se possa aplicar um algoritmo de treinamento que encontre um conjunto

ideal de pesos.

Quanto as ferramentas de computacdo, 0s métodos utilizando redes neurais ndo estéo
prontamente disponiveis em softwares de facil utilizacdo e principalmente a um custo
acessivel. Isso também foi uma dificuldade inicial para a aplicacdo das previsfes utilizando
redes neurais, visto que foi necessario realizar testes em outros softwares que a principio
pareciam oferecer maior facilidade de desenvolvimento do método, como por exemplo, o
software SPSS. Porém, 0 mesmo ndo garantia recursos suficientes para o entendimento de sua

aplicacéo e resultados.

Visto que, em dois dos trés produtos estudados, os resultados estatisticos foram
superiores do que o método de redes neurais devido as particularidades dos dados de entrada,
uma sugestdo para trabalhos futuros seria a incorporacdo de dados qualitativos as séries
temporais. Dessa forma, sera possivel desenvolver sistemas hibridos, como por exemplo, uma
aplicacdo neuro-fuzzy, onde apresenta caracteristicas quantitativas e qualitativas em destaque,
permitindo aprofundar ainda mais nos padrdes das séries e consequentemente garantir uma
melhor performance nas previsdes. Outras op¢des de sistemas hibridos que podem ser

utilizados futuramente seriam sistemas de redes neurais incorporadas a técnicas estatisticas,
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de maneira a utilizar a aplicacdo dos pardmetros da rede neural justificadas nos resultados
estatisticos encontrados e garantir maior fundamento no desenvolvimento da rede neural, sem

que haja testes empiricos envolvidos.
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Periodo

jan/12
fev/12
mar/12
abr/12
mai/12
jun/12
jul/12
ago/12
set/12
out/12
nov/12
dez/12
jan/13
fev/13
mar/13
abr/13
mai/13
jun/13
jul/13
ago/13
set/13
out/13
nov/13
dez/13
jan/14
fev/14
mar/14
abr/14
mai/14
jun/14
jul/14
ago/14
set/14
out/14
nov/14
dez/14

APENDICE A - DEMANDA DE PRODUTOS

Produto 1
Demanda
Demanda real apos
real fratamento
outliers
539 539
729 719
910 910
795 795
9204 9204
668 668
1076 1076
1436
1089 1089
833 833
830 830
647 047
731 731
1215 1215
995 995
1738 1738
615 615
1471 1471
1092 1092
1223 1223
1152 1152
1291 1291
3744 [SEGION
647 647
1075 1075
774 774
920 920
640 640
1377 1377
1431 1431
1706 1706
1286 1286
1379 1379
1398 1398
1935 1935
2608 2608

Demanda
normalizada
apos
tratamento
outliers

0,21
0,29
0,39
0,33
0,38
0,27
0,48
0,37
0,49
0,35
0,34
0,26
0,29
0,56
0,43
0,81
0,24
0,70
0,49
0,57
0,52
0,60
0,62
0,26
0,48
0,32
0,39
0,25
0,65
0,68
0,80
0,60
0,65
0,66
0,87
0,97

Periodo

jan/12
fev/12
mar/12
abr/12
mai/12
jun/12
jul/12
ago/12
set/12
out/12
nov/12
dez/12
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mar/13
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fev/14
mar/14
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dez/14

Produto 2

Demanda Demanda
real normalizada

1250
770
2140
1050
2890
780
130
580
1150
1760
1620
3570

260
880
2400
1450
360

770
2340
2200
1590
1800

2480
1260
450
4310

300

1830
2310
1829

0.49
0,38
0,69
0,44
0.81
0,38
0,25
0,34
047
0,61
0,58
0,89
0,23
0,23
0,28
0,41
0,74
0,54
0,30
0,23
0,38
0,72
0,70
0,57
0,62
0,23
0,23
0,75
0,49
0,31
0,94
0,23
0,29
0,62
0,72
0,62
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jan/12
fev/12
mar/12
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jun/12
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mar/13
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Produto 3

Demanda

Demanda real apés

real

659
571
842
632
513
756
1171
573
1573
893
884
864
422
676
984
851
898
752
992
1792
1085
1597
2693
801
1217
564
704
637
1018
1090
1390
736
1103
1453
1320
1919

tratamento
outliers

659
571
842
632
513
756
1171
573
828 (1)
893
884
864
422
676
984
851
898
752
992

1085

1136 (1)
891
1217
564
704
637
1018
1090
1390
736
1103
1453
1320
1919
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Demanda
normalizada
apos
fratamento
outliers

0,30
0,24
0,43
0,28
0,21
0,37
0,69
0,24
0,42
047
0,47
0,45
0,16
0,31
0,55
0,44
0,48
0,36
0,55
0,67
0,63
0,67
0,67
0,47
0,72
0,24
0,33
0,28
0,58
0,63
0,82
0,35
0,64
0,85
0,78
0,96




102

APENDICE B - CODIGOS NO MATLAB

Modelo de Rede Neural MLP

Treinamento da rede neural

clear all;clc; %limpar a area de trabalho e zerar qualquer tipo de variavel
amountinputNeurons=4;%inserir quantidade de entradas da rede
matrix=xlIsread(‘'dados-rafael.xls");%carregar arquivo de dados
matrixsize=length(matrix);%determinar a quantidade de valores armazenados pela matriz
traincoef=0.7;%porcentagem destinada ao treinamento da rede MLP

testcoef=0.2; ;%porcentagem destinada ao teste da rede MLP

trainingsize=floor(matrixsize*traincoef);%realiza o arredondamento para baixo da amostra

selecionada para treinamento

testsize=floor(matrixsize* (traincoef+testcoef)); %realiza o arredondamento para baixo da

amostra selecionada para teste

1° Laco %Definir os quatro meses de entrada e 0 més de saida para cada época (iteracdes até o

final dos dados trabalhados)

%Matriz de valores para treinamento

for count=1:(trainingsize-amountlnputNeurons)
auxinput=matrix(1,count:count+amountinputNeurons-1);
input(count,:)=auxinput;
output(count,1)=matrix(count+amountinputNeurons);

end

%Matriz de valores para teste

for count=(trainingsize-amountinputNeurons+1): (testsize-amountlInputNeurons)

auxinput=matrix(1,count:count+amountinputNeurons-1);
inputtest(count-trainingsize+amountlnputNeurons, :)=auxinput;

outputtest(count-
trainingsize+amountlnputNeurons,1)=matrix(count+amountlinputNeurons);
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end

%Quantidade de neurdnios de entrada

gtylnput = length(input(1,:));%conta a quantidade colunas da matriz input
%Quantidade de neurdnios na camada escondida

hidden = 4;

%Quantidade de neurdnios na camada de saida

qtyOut = 1;

% Total de neurbnios para ter os pesos calculados (escondidos + saida)
hiddenOut = hidden+qtyOut;

% Inicializar o bias

bias=ones(1, hiddenOut)*-1;

% Coeficiente de aprendizado

coeff=0.7;

% Pesos calculados aleatoriamente usando semente

rand (‘state’,sum(100*clock));

% Pesos para cada neurénio escondido

weightsHidden = -1 +2.*rand(hidden,qtylnput+1);

% Pesos para cada neur6nio de saida

weightsOut = -1 +2.*rand(qtyO ut,hidden+1);
iteracoes=0;%inicializar no 0

% Cria a matrix de saidas. 'qtyout' resultados de saida por evento
% exemplo: para 4 eventos, 4 resultados de saidas

out = zeros(size(output));%cria uma matriz out (obtidos) com 0 mesmo tamanho da matriz

output (esperados) comapenas 0, para inicializar a matriz

3° Lago



104

while iteracoes<100000
difference=0;
% Quantidade de eventos de entrada
numin = length(input(:,1));%definindo quanto eventos terdo
% Comeca o loop para calcular os pesos de cada evento
% Se existir 10 eventos, iremos calcular 10 loops
for j=21:numin

% cria um vetor sigma. Cada posicdo guarda um sigma (saida do neurénio escondido ou

neurdnio de saida) para cada neurdnio
x2=zeros(1,hidden);%Cria a variavel x2 (vetor sigma) e inicializa a variavel
%um loop para calcular o sigma de cada neur6nio escondido
for k=1:(hidden)%para cada neuronio da camada escondida
% Soma(Wi*Xi)-> Wi: pesos dos neurdnios
% Xi: valor do neurGnio de entrada
% H recebe o bias * peso para cada neurdnio escondido

H(k) = bias(k)*weightsHidden(k,1);%soma da multiplicacdo dos pesos pelos valores de

entrada
% O mesmo é realizado para linha acima, mas agora para cada neurénio de entrada
for =1:(qtylnput)
H(K) = H(k)+(input(j, D*weightsHidden(k, +1));
end
%H(K)
% x2 guarda o sigma para cada neur6nio escondido
x2(k)= 1/(1+exp(-H(k)));%aplica a funcdo de ativacdo
end

% Camada de saida — o mesmo feito para 0s neurdnios escondidos, mas agora para 0S

neurdnios de saida
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%x3=zeros(1,qtyOut);
for k=1:(qtyOut)
H = bias(hidden+k)*weightsO ut(k,1);
for I=1:(hidden)
H = H+(x2(l)*weightsOut(k, +1));
end
out(j,k)=1/(1+exp(-H));
difference=difference+(((out(j,k))- (output(j,k)))*2);
end
% Ajuste dos valores do delta dos pesos para a camada de saida

% delta(wi) = xi*delta,%delta do peso para cada neurdnio é saida daquele neurdnio x o

delta
% delta = (1-actual output)*(desired output - actual output) %delta do neurénio
delta3=zeros(1,qtyOut);
delta2=zeros(1,hidden);
for k=1:qtyOut
delta3(k) = out(j,k)* (1-out(j,k))*(output(j,k)-out(j,k));
for I=1:hidden
% Retropropaga os pesos o delta dentro da camada escondida
delta2(l) = x2()* (1-x2(1))*weightsOut(k, +1)*deta3(k);
end
end

% Adicionar as alteracdes dos pesos aos pesos originais e usar 0S novos pesos gerados

para repetir o processo
% delta weight = coeff*x*delta
for k = 1:hidden

for 1= 1:(qtylnput+1)



if(I==1)
weightsHidden(k,1) = weightsHidden(k,1) + coeff*bias(k)*delta2(k);

else

weightsHidden(k,l) = weightsHidden(k,l) + coeff*input(j,l-1)*delta2(k);

end
end
end
for k = 1:qtyOut
for 1= 1:(hidden+1)
if(I==1)
weightsOut(k,1) = weightsOut(k,1) + coeff*bias(hidden+k)*delta3(k);
else
weightsOut(k,l) = weightsOut(k,I) + coeff*x2(I-1)*delta3(k);
end
end
end
difference=difference+((out(j)-output(j))*2);
end
mserror=difference/numin;%numin (quantidade de épocas)
iteracoes=iteracoes+1;
end
mserror
rmserror=sqrt(mserror)
save('pesos.mat');
plot(output,'blue’);

hold;
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plot(out,'red");

Teste da rede MLP
clear all;clc;
load('pesos.mat');
outtraining=out;
figure(‘Position’,[10 10 1400 900]);
subplot(1,2,1);
xlabel('Mes');
ylabel('Valor’);
plot(output,'red’);
hold;
plot(outtraining,'blue’);
%%%%% INICIO DO TESTE %%%%% %%
inputtest=inputtest;
outputtest=outputtest;
numln=length(inputtest(;,1));
out=zeros(numin,qtyOut);
for j=1:numin
% Cria um vetor sigma onde cada posi¢cdo guarda um sigma para cada neurbnio
x2=zeros(1,hidden);
% Um loop para calcular o sigma e para cada neur6nio escondido
for k=1:(hidden)
% Soma(Wi*Xi)-> Wi: pesos dos neurdnios
% Xi: valor do neurénio de entrada

% H recebe o bias * peso para cada neurdnio escondido
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H(K) = bias(k)*weightsHidden(k,1); %soma da multiplicagdo dos pesos pelos valores de

entrada
% O mesmo da linha acima, mas para cada neur6nio de entrada
for I=1:(gtylnput)
H(K) = H(k)+(inputtest(j, )*weightsHidden(k, +1));
end
% X2 guarda o sigma para cada neur6nio escondido
x2(k)=1/(1+exp(-H(k)));
end

% Camada de saida — 0 mesmo referente aos neurénios escondidos, mas para 0s neurénios

de saida
for k=1:(qtyOut)
H = bias(hidden+k)*weightsOut(k,1);
for I=1:(hidden)
H = H+(x2(I)*weightsO ut(k, +1));
end
out(j,k)=1/(1+exp(-H));
end
end
title(' Training Results');
subplot(1,2,2);
xlabel('Mes');
ylabel('Valor’);
plot(outputtest,'green’);
hold;
plot(out,'black’);

title(' Tests Results');



save(‘resulteste.mat');

Previsdo da MLP
clear all;clc;
load('resulteste. mat’);
figure('Position’,[10 10 1400 9001]);
subplot(2,2,1);

hold;

xlabel('Mes');
ylabel("Valor’);
plot(output,'red');
plot(outtraining,'blue’);
title(' Treinamento’);
subplot(2,2,2);

hold;

xlabel('Mes');
ylabel('Valor');
plot(outputtest,'green’);
plot(out,'black’);

title(' Teste");

%%%%% INICIA PREVISAO %% %%%%%

firstinputs(1,:)=matrix(length(matrix)-amountlnputNeurons+1:length(matrix));

firstinputs=firstinputs;
numin=12;
out=zeros(numin,qtyOut);

for j=1:numln
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% Cria um vetor sigma onde cada posigdo guarda um sigma para cada neurdnio
x2=zeros(1,hidden);
% Um loop para calcular o sigma e para cada neurénio escondido
for k=1:(hidden)
% Soma(Wi*Xi)-> Wi: pesos dos neurdnios
% Xi: valores neurdnios de entrada
% H recebe 0 bias * peso para cada neurdnio escondido

H(k) = bias(k)*weightsHidden(k,1); %soma da multiplicagdo dos pesos pelos valores de

entrada
% O mesmo da linha acima, mas para cada neur6nio de entrada
for =1:(qtylnput)
H(K) = H(K)+(firstinputs(j, )*weightsHidden(k, 1+1));

end
%H(K)

% X2 guarda o sigma para cada neurdnio escondido
x2(k)=1/(1+exp(-H(k)));

end

% Output layer - same as hidden neurons, but for output neurons

% Camada de saida — 0 mesmo referente aos neurénios escondidos, mas para 0s neurdnios

de saida

%x3=zeros(1,qtyOut);
for k=1:(qtyOut)
H = bias(hidden+k)*weightsOut(k,1);
for =1:(hidden)
H = H+(x2(l)*weightsOut(k, +1));

end
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out(j,k)=1/(1+exp(-H));
end

firstinputs(j+1,1:amountInputNeurons-
gtyO ut)=firstinputs(j,qtyO ut+1:amountInputNeurons);

firstinputs(j+1,amountlnputNeurons-qtyOut+1:amountlnputNeurons)=out(j,1:qtyOut);
end
% out=round(out)
subplot(2,2,3);
xlabel('Mes');
ylabel('Valor’);
plot(out,'magenta’);
hold;

title('Previsao');



APENDICE C - CURVA AB DOS PRODUTOS
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Produtos Total Curva Produtos Total |Curva Produtos Total |Curva Produtos Total |Curva
Produto 1 42.899,00 A Produto 65 4,802,00 A Produto 129 ( 2.570,00 A Produto 193 | 1.616,00 A
Produto 2 46.509,00 A Produto 66 | 4.787,00 A Produto 130 | 2.559,00 A Produto 194 | 1.590,00 A
Produto 3 36.715,00 A Produto 67 | 4.760,00 A Produto 131 | 2.528,00 A Produto 195 | 1.584,00 A
Produto 4 27.827,00 A Produto 68 4.667,00 A Produto 132 | 2.509,00 A Produto 196 | 1.571,00 iy
Produto 5 27.944,00 A Produto 69 4,512,00 A Produto 133 | 2.508,00 A Produto 197 | 1.564,00 A
Produto 6 39.215,00 A Produto 70 | 4.3590,00 A Produto 134 | 2.486,00 A Produto 198 | 1.555,00 A
Produto 7 23.874,00 A Produto 71 4,365,00 A Produto 135 | 2.464,00 A Produto 199 | 1.541,00 iy
Produto 8 22.650,00 A Produto 72 4,335,00 A Produto 136 | 2.464,00 A Produto 200 1.536,00 A
Produto 9 21.892,00 A Produto 73 4.333,00 A Produto 137 | 2.438,00 A Produto 201 | 1.531,00 A
Produto 10 20.637,00 A Produto 74 | 4.287,00 A Produto 138 2.425,00 A Produto 202 | 1.520,00 B
Produto 11 17.776,00 A Produto 75 4,279,00 A Produto 139 2.402,00 A Produto 203 | 1.517,00 B
Produto 12 17.525,00 A Produto 76 | 4.270,00 A Produto 140 | 2.396,00 A Produto 204 | 1.512,00 B
Produto 13 16.540,00 A Produto 77 | 4.268,00 A Produto 141 | 2.390,00 A Produto 205 | 1.500,00 B
Produto 14 14.725,00 A Produto 78 4,230,00 A Produto 142 | 2.390,00 A Produto 206 | 1.500,00 B
Produto 15 13.685,00 A Produto 79 4,172,00 A Produto 143 [ 2.364,00 A Produto 207 | 1.496,00 B
Produto 16 13.098,00 A Produto 80 | 4.135,00 A Produto 144 | 2.351,00 A Produto 208 | 1.489,00 B
Produto 17 12.630,00 A Produto 81 | 4.108,00 A Produto 145 2.323,00 A Produto 209 | 1.478,00 B
Produto 18 12.527,00 A Produto 82 4.077,00 A Produto 146 | 2.317,00 A Produto 210 1.477,00 B
Produto 19 11.300,00 A Produto 83 3.989,00 A Produto 147 | 2.259,00 A Produto 211 | 1.466,00 B
Produto 20 10.945,00 A Produto 84 3.977,00 A Produto 148 | 2.240,00 A Produto 212 | 1.463,00 B
Produto 21 10.737,00 A Produto 85 3.944,00 A Produto 149 ( 2.228,00 A Produto 213 | 1.458,00 B
Produto 22 10.555,00 A Produto 86 3.846,00 A Produto 150 2.198,00 A Produto 214 | 1.442,00 B
Produto 23 10.540,00 A Produto 87 3.786,00 A Produto 151 | 2.188,00 A Produto 215 | 1.442 00 B
Produto 24 10.279,00 A Produto 88 3.742,00 A Produto 152 | 2.169,00 A Produto 216 | 1.435,00 B
Produto 25 9.958,00 A Produto 89 3.700,00 A Produto 153 | 2.140,00 A Produto 217 1.425,00 B
Produto 26 9.875,00 A Produto 90 3.696,00 A Produto 154 | 2.100,00 A Produto 218 | 1.417,00 B
Produto 27 9.803,00 A Produto 91 3.641,00 A Produto 155 | 2.098,00 A Produto 219 | 1.412,00 B
Produto 28 9.748,00 A Produto 92 3.501,00 A Produto 156 | 2.085,00 A Produto 220 1.411,00 B
Produto 29 9.684,00 A Produto 93 3.500,00 A Produto 157 | 2.084,00 A Produto 221 | 1.404,00 B
Produto 30 9.500,00 A Produto 94 3.476,00 A Produto 158 | 2.082,00 A Produto 222 | 1.400,00 B
Produto 31 9.141,00 A Produto 95 3.449,00 A Produto 159 | 2.074,00 A Produto 223 | 1.400,00 B
Produto 32 8.891,00 A Produto 96 3.413,00 A Produto 160 | 2.020,00 A Produto 224 | 1.379,00 B
Produto 33 8.847,00 A Produto 97 3.392,00 A Produto 161 | 2.019,00 A Produto 225 | 1.374,00 B
Produto 34 8.420,00 A Produto 98 3.392,00 A Produto 162 | 2.017,00 A Produto 226 | 1.367,00 B
Produto 35 8.414,00 A Produto 99 3.392,00 A Produto 163 | 2.000,00 A Produto 227 1.360,00 B
Produto 36 8.393,00 A Produto 100 | 3.363,00 A Produto 164 | 1.994,00 A Produto 228 | 1.337,00 B
Produto 37 8.357,00 A Produto 101 | 3.308,00 A Produto 165 | 1.970,00 A Produto 229 | 1.333,00 B
Produto 38 8.145,00 A Produto 102 | 3.288,00 A Produto 166 | 1.968,00 A Produto 230 1.331,00 B
Produto 39 8.137,00 A Produto 103 | 3.278,00 A Produto 167 | 1.953,00 A Produto 231 | 1.326,00 B
Produto 40 7.719,00 A Produto 104 | 3.196,00 A Produto 168 | 1.944,00 A Produto 232 | 1.320,00 B
Produto 41 7.521,00 A Produto 105 | 3.129,00 A Produto 169 | 1.944,00 A Produto 233 | 1.319,00 B
Produto 42 7.024,00 A Produto 106 | 3.125,00 A Produto 170 1.935,00 A Produto 234 ( 1.313,00 B
Produto 43 7.018,00 A Produto 107 | 3.098,00 A Produto 171 | 1.897,00 A Produto 235 | 1.292,00 B
Produto 44 6.997,00 A Produto 108 | 3.095,00 A Produto 172 | 1.890,00 A Produto 236 | 1.283,00 B
Produto 45 6.902,00 A Produto 109 | 3.088,00 A Produto 173 | 1.872,00 A Produto 237 1.267,00 B
Produto 46 6.570,00 A Produto 110 | 3.041,00 A Produto 174 | 1.865,00 A Produto 238 | 1.256,00 B
Produto 47 5.524,00 A Produto 111 | 3.023,00 A Produto 175 1.845,00 A Produto 239 | 1.241,00 B
Produto 48 6.451,00 A Produto 112 | 3.004,00 A Produto 176 | 1.832,00 A Produto 240 ( 1.240,00 B
Produto 49 6.423,00 A Produto 113 | 3.004,00 A Produto 177 | 1.831,00 A Produto 241 | 1.205,00 B
Produto 50 6.404,00 A Produto 114 | 3.000,00 A Produto 178 | 1.808,00 A Produto 242 | 1.202,00 B
Produto 51 6.142,00 A Produto 115 | 2.949,00 A Produto 179 | 1.790,00 A Produto 243 | 1.189,00 B
Produto 52 6.115,00 A Produto 116 | 2.846,00 A Produto 180 1.778,00 A Produto 244 [ 1.185,00 B
Produto 53 6.090,00 A Produto 117 | 2.795,00 A Produto 181 | 1.768,00 A Produto 245 | 1.175,00 B
Produto 54 5.746,00 A Produto 118 | 2.760,00 A Produto 182 | 1.761,00 A Produto 246 | 1.168,00 B
Produto 55 5.633,00 A Produto 119 2.678,00 A Produto 183 | 1.741,00 A Produto 247 1.160,00 B
Produto 56 5.629,00 A Produto 120 | 2.674,00 A Produto 184 | 1.740,00 A Produto 248 | 1.160,00 B
Produto 57 5.621,00 A Produto 121 | 2.673,00 A Produto 185 | 1.733,00 A Produto 249 | 1.157,00 B
Produto 58 5.378,00 A Produto 122 | 2.638,00 A Produto 186 | 1.732,00 A Produto 250 ( 1.155,00 B
Produto 59 5.220,61 A Produto 123 | 2.615,00 A Produto 187 | 1.729,00 A Produto 251 | 1.139,00 B
Produto 60 5.175,00 A Produto 124 | 2.613,00 A Produto 188 | 1.720,00 A Produto 252 | 1.138,00 B
Produto 61 4.903,00 A Produto 125 | 2.607,00 A Produto 189 | 1.675,00 A Produto 253 | 1.107,00 B
Produto 62 4.889,00 A Produto 126 2.575,00 A Produto 190 1.669,00 A Produto 254 ( 1.099,00 B
Produto 63 A4.876,00 A Produto 127 | 2.572,00 A Produto 191 | 1.663,00 A Produto 255 1.098,00 B
Produto 64 4.812,00 A Produto 128 | 2.570,00 A Produto 192 | 1.658,00 A Produto 256 | 1.056,00 B




APENDICE C - CURVA AB DOS PRODUTOS (Continuagio)
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Produtos Total Curva Produtos Total Curva Produtos Total Curva Produtos Total Curva
Produto 257 1.055,00 B Produto 321 731,00 B Produto 385 546,00 B Produto 445 395,00 B
Produto 258 1.047,00 B Produto 322 727,00 B Produto 386 545,00 B Produto 446 394,00 B
Produto 259 1.018,00 B Produto 323 725,00 B Produto 387 542,00 B Produto 447 388,00 B
Produto 260 997,00 B Produto 324 722,00 B Produto 388 540,00 B Produto 448 384,00 B
Produto 261 993,00 B Produto 325 712,00 B Produto 389 535,00 B Produto 449 384,00 B
Produto 262 981,00 B Produto 326 706,00 B Produto 390 529,00 B Produto 450 383,00 B
Produto 263 972,00 B Produto 327 705,00 B Produto 391 525,00 B Produto 451 381,00 B
Produto 264 964,00 B Produto 328 705,00 B Produto 392 523,00 B Produto 452 379,00 B
Produto 265 960,00 B Produto 329 703,00 B Produto 393 519,00 B Produto 453 379,00 B
Produto 266 957,00 B Produto 330 700,00 B Produto 394 518,00 B Produto 454 377,00 B
Produto 267 955,00 B Produto 331 698,00 B Produto 395 516,00 B Produto 455 374,00 B
Produto 268 939,00 B Produto 332 694,00 B Produto 396 512,00 B Produto 456 370,00 B
Produto 269 937,00 B Produto 333 693,00 B Produto 397 505,00 B Produto 457 370,00 B
Produto 270 936,00 B Produto 334 693,00 B Produto 398 502,00 B Produto 458 370,00 B
Produto 271 936,00 B Produto 335 691,00 B Produto 399 500,00 B Produto 459 370,00 B
Produto 272 927,00 B Produto 336 686,00 B Produto 400 498,00 B Produto 460 370,00 B
Produto 273 926,00 B Produto 337 681,00 B Produto 401 A97,00 B Produto 461 367,00 B
Produto 274 921,00 B Produto 338 680,00 B Produto 402 490,00 B Produto 462 365,00 B
Produto 275 910,00 B Produto 339 679,00 B Produto 403 490,00 B Produto 463 365,00 B
Produto 276 907,00 B Produto 340 678,00 B Produto 404 490,00 B Produto 464 361,00 B
Produto 277 898,00 B Produto 341 674,00 B Produto 405 ABE,00 B Produto 465 360,00 B
Produto 278 894,00 B Produto 342 674,00 B Produto 406 486,00 B Produto 466 359,00 B
Produto 279 888,00 B Produto 343 663,00 B Produto 407 479,00 B Produto 467 357,00 B
Produto 280 881,00 B Produto 344 662,00 B Produto 408 479,00 B Produto 468 354,00 B
Produto 281 881,00 B Produto 345 652,00 B Produto 409 A69,00 B Produto 469 353,00 B
Produto 282 877,00 B Produto 346 642,00 B Produto 410 468,00 B Produto 470 353,00 B
Produto 283 872,00 B Produto 347 641,00 B Produto 411 465,00 B Produto 471 352,00 B
Produto 284 857,00 B Produto 348 638,00 B Produto 412 465,00 B Produto 472 352,00 B
Produto 285 854,00 B Produto 349 638,00 B Produto 413 A61,00 B Produto 473 350,00 B
Produto 286 853,00 B Produto 350 638,00 B Produto 414 461,00 B Produto 474 349,00 B
Produto 287 851,00 B Produto 351 633,00 B Produto 411 465,00 B Produto 475 345,00 B
Produto 288 846,00 B Produto 352 632,00 B Produto 412 465,00 B Produto 476 345,00 B
Produto 289 843,00 B Produto 353 631,00 B Produto 413 461,00 B Produto 477 342,00 B
Produto 290 840,00 B Produto 354 627,00 B Produto 414 461,00 B Produto 478 342,00 B
Produto 291 837,00 B Produto 355 627,00 B Produto 415 460,00 B Produto 479 340,00 B
Produto 292 822,00 B Produto 356 618,00 B Produto 416 454,00 B Produto 4380 338,00 B
Produto 293 818,00 B Produto 357 618,00 B Produto 417 452,00 B Produto 481 335,00 B
Produto 294 808,00 B Produto 358 618,00 B Produto 418 450,00 B Produto 482 333,00 B
Produto 295 803,00 B Produto 359 617,00 B Produto 419 450,00 B Produto 483 333,00 B
Produto 296 801,00 B Produto 360 616,00 B Produto 420 450,00 B Produto 4384 332,00 B
Produto 297 792,00 B Produto 361 611,00 B Produto 421 449,00 B Produto 485 331,00 B
Produto 298 789,00 B Produto 362 610,00 B Produto 422 445,00 B Produto 486 330,00 B
Produto 299 785,00 B Produto 363 608,00 B Produto 423 448,00 B Produto 487 330,00 B
Produto 300 785,00 B Produto 364 607,00 B Produto 424 AA40,00 B Produto 4388 329,00 B
Produto 301 JI7,00 B Produto 365 602,00 B Produto 425 434,00 B Produto 489 327,00 B
Produto 302 774,00 B Produto 366 600,00 B Produto 426 429,00 B Produto 490 327,00 B
Produto 303 769,00 B Produto 367 600,00 B Produto 427 429,00 B Produto 491 326,00 B
Produto 304 764,00 B Produto 368 599,00 B Produto 428 429,00 B Produto 492 326,00 B
Produto 305 761,00 B Produto 369 598,00 B Produto 429 426,00 B Produto 493 325,00 B
Produto 306 758,00 B Produto 370 592,00 B Produto 430 422,00 B Produto 494 324,00 B
Produto 307 755,00 B Produto 371 591,00 B Produto 431 421,00 B Produto 495 321,00 B
Produto 308 754,00 B Produto 372 589,00 B Produto 432 A20,00 B Produto 496 320,00 B
Produto 309 753,00 B Produto 373 587,00 B Produto 433 420,00 B Produto 497 320,00 B
Produto 310 751,00 B Produto 374 587,00 B Produto 434 416,00 B Produto 498 320,00 B
Produto 311 749,00 B Produto 375 585,00 B Produto 435 414,00 B Produto 499 318,00 B
Produto 312 JAR,00 B Produto 376 581,00 B Produto 436 411,00 B Produto 500 318,00 B
Produto 313 746,00 B Produto 377 571,00 B Produto 437 410,00 B Produto 501 317,00 B
Produto 314 744,00 B Produto 378 558,00 B Produto 438 410,00 B Produto 502 316,00 B
Produto 315 743,00 B Produto 379 555,00 B Produto 439 409,00 B Produto 503 315,00 B
Produto 316 740,00 B Produto 380 551,00 B Produto 440 A05,00 B Produto 504 313,00 B
Produto 317 738,00 B Produto 381 550,00 B Produto 441 400,00 B Produto 505 312,00 B
Produto 318 733,00 B Produto 382 550,00 B Produto 442 398,00 B Produto 506 310,00 B
Produto 319 732,00 B Produto 383 550,00 B Produto 443 397,00 B
Produto 320 732,00 B Produto 384 547,00 B Produto 444 396,00 B
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APENDICE D - SERIE TEMPORAL REAL DOS PRODUTOS X SERIE
PROCESSADA PELA RNA MLP

Produto 1 - Rede Neural MLP

Série temporal

Série temporal

Série temporal real

Série temporal

normalizada apos normalizada apés tratamento processada pela Rede
tfratamento outliers processada pela Rede outliers Neural Artificial
0,21 0,21 539 539
0,29 0,29 729 729
0,39 0,39 910 910
0,33 0,33 793 793
0,38 0,39 204 919
0,27 0,31 668 761
0,48 0,48 1076 1078
0,37 0,39 871 920
0,49 0,49 1089 1085
0,35 0,32 833 792
0,34 0,25 830 630
0,26 0,24 647 622
0,29 0,31 731 759
0,56 0,55 1215 1189
0,43 0,43 995 989
0,81 0,81 1738 1739
0,24 0,24 615 612
0,70 0,70 1471 1473
0,49 0,49 1092 1091
0,37 0,57 1223 1226
0,52 0,54 1152 1175
0,60 0,61 1291 1299
0,62 0,35 1326 1202
0,26 0,34 647 822
0,48 0,49 1075 1093
0,32 0,34 774 826
0,39 0,79 920 1680
0,25 0.41 640 043
0,65 0,55 1377 1187
0,68 0,42 1431 968
0,80 0,94 1706 2311
0,60 0,13 1286 274
0,65 0,37 1379 873
0,66 0,98 1398 2742
0,87 0,91 1935 2122
0,97 0,38 2608 205
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APENDICE D - SERIE TEMPORAL REAL DOS PRODUTOS X SERIE
PROCESSADA PELA RNA MLP (Continuacéao)

Produto 2 - Rede Neural MLP

Série temporal

Série temporal

Série temporal original

Série temporal original

normalizada apos normalizada apés tratamento processada pela Rede
tfratamento outliers processada pela Rede outliers Neural Artificial

0,49 0,49 1250 1250
0,38 0,38 770 770
0,69 0,69 2140 2140
0,44 0,44 1050 1050
0,81 0,67 2890 2048
0,38 0,34 780 595
0,25 0,34 130 559
0,34 0,30 580 394
0,47 0,40 1150 864
0,61 0,78 1760 2639
0,58 0,65 1620 1953
0,89 0,70 3570 2226
0,23 0,27 0 235
0,23 0,19 0 0

0,28 0,33 260 531
0,41 0,42 880 943
0,74 0,63 2400 1880
0,54 0,63 1450 1870
0,30 0,50 360 1283
0,23 0,26 0 158
0,38 0,37 770 695
0,72 0,78 2340 2676
0,70 0,65 2200 1961
0,57 0,44 1590 1033
0,62 0,64 1800 1928
0,23 0,20 0 0

0,23 0,32 0 469
0,75 0,36 2480 657
0,49 0,70 1260 2186
0,31 0,23 450 0

0,94 0,33 4310 516
0,23 0,06 0 0

0,29 0,08 300 0

0,62 0,29 1830 296
0,72 0,64 2310 1913
0,62 0,49 1829 1242
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APENDICE D - SERIE TEMPORAL REAL DOS PRODUTOS X SERIE
PROCESSADA PELA RNA MLP (Continuacéao)

Produto 3 - Rede Neural MLP

Série temporal

Série temporal

Série temporal original

Série temporal original

normalizada apos normalizada apés tratamento processada pela Rede
tfratamento outliers processada pela Rede outliers Neural Artificial

0,30 0,30 639 639
0,24 0,24 571 571
0,43 0,43 842 842
0,28 0,28 632 632
0,21 0,20 513 507
0,37 0,37 756 757
0,69 0,67 1171 1136
0,24 0,24 573 574
0,42 0,42 828 828
0,47 0,47 893 885
0,47 0,50 884 927
0,45 0,46 864 882
0,16 0,19 422 474
0,31 0,31 676 678
0,55 0,55 084 984
0,44 0,44 831 833
0,48 0,47 898 894
0,36 0,35 752 738
0,35 0,54 992 976
0,67 0,73 1136 1234
0,63 0,53 1085 965
0,67 0,66 1136 1127
0,67 0,63 1136 1090
0,47 0,53 891 959
0,72 0,73 1217 1234
0,24 0,51 564 932
0,33 0,00 704 0
0,28 0,23 637 557
0,58 0,51 1018 032
0,63 0,83 1090 1407
0,82 0,75 1390 1266
0,35 0,96 736 1932
0,64 0,02 1103 0
0,85 0,56 1453 9935
0,78 0,49 1320 913
0,96 0,97 1919 1963
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APENDICE E - SAIDAS GRAFICAS DOS TRES PRODUTOS GERADAS
PELO SOFTWARE MATLAB

Treinamento Teste
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Grafico 1 — Saida do software MATLAB referente ao treinamento, teste e previsdo da Rede
Neural MLP - Produto 1

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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Grafico 2 — Saida do software MATLAB referente ao treinamento, teste e previsdo da Rede
Neural MLP - Produto 2

Fonte: Desenvolvido pelo autor
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APENDICE E — SAIDAS GRAFICAS DOS TRES PRODUTOS GERADAS
PELO SOFTWARE MATLAB (Continuacao)
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Grafico 3 — Saida do software MATLAB referente ao treinamento, teste e previsdo da Rede
Neural MLP - Produto 3

Fonte: Desenvolvido pelo autor



APENDICE F - CODIGOS NO R

Método de Box-Jenkins

###Pacotes necessarios
library(forecast)

library(tseries)

library(fUnitRoots)

library(fpp)

library(expsmooth)

library(mcomp)

library(fma)

dados= c(dados da série temporal)

y= ts(dados, start=c(2012, 1), freq=12)
summary(y)

var(y)

sd(y)
lag.plot(y,lags=6,do.lines=FALSE)
acf(y,ylab="Funcéao de autocorrelacdo”, xlab="Defasagem, em anos", main="(a)")
pacf(y,ylab="Funcdo de autocorrela¢do parcial”, xlab="Defasagem, emanos"”, main="(b)")
library(forecast)
arimafit<-auto.arima(y)

arimafit

summary(arimafit)
residuos<-c(arimafit$residuals)
residuos

tsdiag(arimafit)

Box.test(residuos, lag=1,type="Ljung-Box)
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Box.test(residuos, lag=2,type="Ljung-Box)
shapiro.test(residuos)
plot(forecast(arimafit, h= 12))
forecast(arimafit)

plot(y,col=4)

lines(fitted (arimafit))

ggnorm(residuos,xlab="Quantis teodrico”, ylab="Quantis da amostra”, main="Teste de

normalidade™)

ggline(residuos)



