UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO
CENTRO DE CIENCIAS JURIDICAS E ECONOMICAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ADMINISTRACAO

HENRIQUE GAVA SERRANO

PREVISAO DE VENDAS DE ALTA FREQUENCIA COM MODELOS
DE SERIES TEMPORAIS: O CASO DE UMA REDE DE
SUPERMERCADOS

VITORIA
2022



HENRIQUE GAVA SERRANO

PREVISAO DE VENDAS DE ALTA FREQUENCIA COM MODELOS
DE SERIES TEMPORAIS: O CASO DE UMA REDE DE
SUPERMERCADOS

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Pd6s-Graduacao em Administracdo do Centro
de Ciéncias Juridicas e Econdmicas da
Universidade Federal do Espirito Santo,
como requisito parcial para obtencao do titulo
de Mestre em Administracdo, na linha de
pesquisa Desempenho e Competitividade
Organizacional.

Orientador: Prof. Dr. Hélio Zanquetto Filho

VITORIA
2022



Ficha catalogrifica disponibilizada pelo Sistema Integrado de

Bibliotecas - SIBLUFES e elaborada pelo autor

5487p

Serrano, Hennigque Gava, 1995- .
FREVISAO DE VENDAS DE ALTA FREQUENCIA COM
MODELOS DE SERIES TEMPORAIS: O CASO DE UMA
REDE DE SUPEEMER.CADOS / Henmnigue Gava Serrano. -
2022,
5F

Coonentador: Adonai José Lacuz.

Dissertacio (Mestrado em Administracio) - Universidade
Federal do Espinto Santo, Centro de Ciéncias Juridicas e
Econdmicas.

1. Operagdes no Varejo Alimenticio. 2. Programacio para o
Reabastecimento de Loja. 3. Previsio de Vendas de Alta
Frequéncia. 4. Honizonte de Tempo de Previsdo. 5. Previsio
Estatica e Dingmica. [ Filho, Heho Zanquetto. IT. Lacruz,
Adonai José. ITI. Universidade Federal do Espinto Santo. Centro
de Ciéncias Juridicas e Econdmicas. IV. Titulo.

CDU: 65




HENRIQUE GAVA SERRANO

PREVISAO DE VENDAS DE ALTA FREQUENCIA COM MODELOS
DE SERIES TEMPORAIS: O CASO DE UMA REDE DE
SUPERMERCADOS

Dissertacdo apresentada ao Programa de POs-
Graduacdo em Administracdo do Centro de
Ciéncias Juridicas e Econdémicas da Universidade
do Espirito Santo, como requisito parcial para

obtencao do titulo de Mestre em Administracao.

Aprovado em / /

COMISSAO EXAMINADORA

Hélio Zanquetto Filho, D. Sc.
Universidade Federal do Espirito Santo

Orientador

Andrew Beheregarai Finger, D. Sc.

Universidade Federal de Alagoas

Marcos Paulo V. de Oliveira, D. Sc.

Universidade Federal do Espirito Santo



(-..) “Avida € uma longa corrida onde a persisténcia e a integridade
sdo absolutamente necessérias para alcancarmos nossas metas.”

Benjamin Franklin



AGRADECIMENTOS

Acredito que nos movemos na vida por meio da nossa fé. Agradeco a Deus pelo dom
da vida e pela oportunidade de trilhar mais um desafio, por me capacitar e me
fortalecer diante das adversidades.

Agradeco a minha familia pelo amor e carinho depositado.

Em especial, a minha mae, Rozéania, por ser o meu pilar e porto seguro. Desde o inicio
da minha vida oferendo acolhimento e prote¢éo, sem medir esforgos para me nutrir e
educar. A meu pai, por cada momento, conversa e aprendizado compartilhado. Aos
meus tios, Elizandra e Agnaldo por todo suporte dado, pela presenca e consideracgao.
S&0 pessoas que carrego um apreco enorme e muita admiragdo. A tia Lidiane, pelo
apoio e forca dada, em diversos instantes. Aos meus tios, Gorete e Eduardo, por
ofertarem colo, carinho e orientacbes em momentos bem delicados da minha vida. A
vovo Lourdes pelo otimismo, fé e historia de vida. Ao vové Euginor, pela atencéo e

preocupacao com a minha caminhada.

Ao meu orientador, pela paciéncia e simplicidade ao passar seus conhecimentos e
fornecer inUmeras diretrizes para reflexdes acerca da presente pesquisa. Por ser
compreensivo e ter me apoiado tanto. Sei o quanto se esforcou para me dar suporte

e contribuir para o desenvolvimento da dissertacao.

Aos amigos, agradeco pelos momentos compartilhados e lacos criados.



RESUMO

As pesquisas recentes sobre previsdes de vendas no nivel de produtos
individuais sao feitas com granularidade semanal, para supermercados (FILDES et
al., 2019). A presente pesquisa tem como objetivo principal comparar modelos diarios
de previsdo de vendas com 0s semanais, no contexto do varejo supermercadista. De
forma secundaria, pretende-se discutir sobre os modelos estaticos e dinamicos e
apresentar o impacto do horizonte de previséo e da frequéncia de treinamento sobre
o desempenho dos modelos de previsdo. Na realizacao da presente pesquisa, utilizou-
se uma base de dados de uma loja de uma Rede de Supermercados do Espirito Santo.
Para a realizacdo da modelagem de previsdo de vendas, optou-se pela escolha de
modelos de séries temporais (Holt-Winters e ARIMA) e do TBATS, pois considera as
sazonalidades multiplas na previsao de alta frequéncia (diaria). Como resultado, nota-
se gue a previsao diaria possibilita melhor desempenho preditivo do que a semanal,
para o0 contexto em questdo. Além disso, os modelos dindmicos proporcionaram
previsdes mais acuradas do que os estaticos. E quando se compara o desempenho
dos modelos Holt-Winters, ARIMA e TBATS, o ultimo apresentou maior assertividade,
0 que pode ser explicado pela presenca de uma sazonalidade complexa nos dados

de vendas do varejo supermercadista.

Palavras-Chave: Operacbes no Varejo Alimenticio; Programacdo para o0
Reabastecimento de Loja; Previsdo de Vendas de Alta Frequéncia; Horizonte de

Tempo de Previsao; Previsdo Estatica e Dinamica.



ABSTRACT

Recent research on sales forecasting at the individual product level is done with weekly
granularity for supermarkets (FILDES et al., 2019). The main objective of the present
research is to compare daily sales forecasting models with weekly ones in the context
of supermarket retailing. Secondarily, it is intended to discuss static and dynamic
models and present the impact of the forecast horizon and training frequency on the
performance of forecast models. In this research, a database of one store of a
Supermarket Chain in Espirito Santo was used. We chose time series models (Holt-
Winters and ARIMA) and TBATS because it considers multiple seasonalities in the
high frequency (daily) forecast to perform the sales forecast. As a result, it is noted that
the daily forecast provides better predictive performance than the weekly forecast for
the context in question. In addition, the dynamic models provided more accurate
forecasts than the static models. And when comparing the performance of the Holt-
Winters, ARIMA, and TBATS models, the latter showed greater assertiveness, which
can be explained by the presence of complex seasonality in supermarket retail sales

data.

Keywords: Food Retail Operations; Store-Replenishment Schedule; High-frequency

Forecasting; Forecast Horizon; Static and Dynamic Prediction.
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1 INTRODUCAO

No varejo, a previsdo de vendas € comumente realizada em uma periodicidade
semanal e por esse motivo, a previsdo de vendas em intervalos menores (como diario,

por exemplo) pode ser vista como de alta frequéncia (FILDES et al., 2019).

As previsfes de alta frequéncia (diarias) contribuem para a identificacao de niveis
granulares de sazonalidade na demanda (FILDES et al., 2019), o que colabora para o
aumento da disponibilidade dos produtos em prateleira e reduz 0 excesso de estoques
e 0S seus custos, incluindo inclusive os de deterioracdo (DHARMAWARDANE;
SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

A previsdo de vendas no varejo pode ser caracterizada como complexa, pois as
vendas nas organizacfes tém sido impactadas por multiplos fatores micro e
macroecondmicos, além de ser um ambiente marcado pelo aumento das expectativas
dos clientes, mudancas significativas frequentes e situacbes de compras cada vez

mais complexas e maior diversidade no comportamento dos clientes (INGRAM, 2004).

O varejo supermercadista é um ambiente complexo marcado por rapidas
mudancas e pressao persistente para o desempenho em niveis cada vez mais altos,
em funcdo da forte competitividade. A complexidade do varejo supermercadista
também estd associada as caracteristicas especificas de produtos ou grupos de
produtos, de unidades de lojas de portes distintos, e a particularidades no

comportamento do consumidor, entre outros fatores (INGRAM, 2004).

O setor de varejo supermercadista € marcado por margens de lucro baixas, devido
a forte competicdo de precos entre concorrentes (KOTZAB; TELLER, 2003,
RITZMAN; KRAJEWSKI, 2009). Nesse contexto, o fornecimento de produtos aos
clientes requer disponibilidade de itens demandados, reducéao do tempo de espera de
clientes e entregas rapidas. A insuficiéncia de produtos pode resultar na perda de
clientes e de vendas, pois as suas necessidades podem néo ser atendidas, além de
reduzir a lucratividade e competitividade do mercado. Por outro lado, estoques
excessivos geram elevados custos de armazenamento, perda de mercadorias
pereciveis e perda de receita (KARAN et al., 2014, GRUBER et al., 2016, HUANG,
2017).
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Os estudiosos de gestao de operacdes tém depositado esfor¢cos para aumentar a
eficiéncia e desempenho organizacional. Para se tornarem competitivas nesse
cenario, as empresas estdo adotando tecnologias modernas e processos
organizacionais, buscando integrar técnicas de previsdo ja consolidadas ou
inovadoras em sistemas de reabastecimento com base em informagdes de dados de
vendas, o que pode contribuir para a manutencao dos niveis de qualidade de servico.
Nesta vertente, as técnicas de previsdo de vendas automatizadas merecem énfase
(TAYLOR, 2007, MARTELLI; DANDARO, 2015, FISHER; RAMAN, 2018).

No entanto, pode-se observar que as pesquisas recentes sobre previsdes de
vendas no nivel de produtos individuais séo feitas com granularidade semanal, para
supermercados (FILDES et al., 2019). Mesmo diante da alta relevancia pratica, a
previséo diaria no nivel do produto ndo foi abordada na literatura desde o estudo de
Taylor (2007), no qual efetuou uma previséo de venda diaria para produtos no contexto
de uma mercearia (DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

Nota-se que existe um desafio pratico e tecnoldgico, que seria a previsao diaria -
alta frequéncia para produtos especificos, no contexto dos supermercados, de modo

gue possa apoiar os sistemas de reposicao alimenticios (EHRENTAHAL et al., 2014).

Além de buscar explorar sobre a previsao diaria, esse estudo visa confrontar os
modelos de previsdo estaticos — que sdo comumente adotados na literatura — com
modelos dinamicos, tendo por finalidade desenvolver uma previsado de vendas diaria
no contexto dos supermercados e atuar na perspectiva de apontar novos caminhos

para discussdes sobre a previsdo de vendas automatizada.

Ao selecionar a granularidade apropriada (horizonte de tempo para a previsao) e
a classe de modelo mais assertiva (estatico ou dinAmico) para a previsdo de vendas
do varejo supermercadista, é possivel reduzir a ocorréncia dos erros nas previsoes,

mesmo em modelos mais simples.

Fildes e outros (2019) abordam em seu trabalho que ao usar horizontes de
previsdo mais curtos em uma base, € necessario treinar novamente os modelos de
previsdo mais frequentemente. J4 Poler e Mula (2011) indicam que a precisdo da
previsdo € comumente avaliada na literatura usando um erro de previsdo um passo a
frente. Neste estudo, os pesquisadores apresentam que na pratica as empresas

geralmente estao interessadas em avaliar as previsdes por um periodo mais longo de
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horizonte temporal, de modo que a literatura carece desses estudos. Um caminho
para explorar essa avaliacdo por horizontes mais longos, € por meio da previsdo

estatica (de treino e teste).

O trabalho de Dharmawardane, Sillanp&&, Holmstrom (2021) aponta que ainda
nao foi encontrada nenhuma literatura que discuta ou forneca diretrizes acerca de
como escolher o horizonte de previsdo ou a frequéncia de retreinamento para um

modelo de previsao.

A presente pesquisa foi desenvolvida em conjunto com uma loja de grande porte
de uma Rede de Supermercados do Espirito Santo, com produtos da classe A, da
curva ABC da unidade de loja. O gestor dessa loja utiliza um modelo de média movel
para as previsdes, no qual considera os ultimos sessenta dias de vendas para prever

as vendas da proxima semana.

A empresa foi escolhida pois possui um problema real para ser resolvido:
aumentar a disponibilidade de produtos aos clientes, com o0 menor estoque possivel.
E, portanto, de posse de um modelo de previsdo acurado, a presente pesquisa visa
reduzir a possibilidade de ocorréncia de rupturas de estoques por meio da simulacéo.
Para isso, a empresa aceitou disponibilizar os dados para a pesquisa, sendo que a
principal motivacdo para o supermercado compartilhar os dados foi devido a
insatisfacdo do proprio gestor com o modelo de previsdo de vendas que estava
utilizando. Entende-se que a empresa do estudo de caso tem adotado um modelo de

previsdo de vendas semanal simples, que atende as suas necessidades.

No entanto, observa-se que o modelo de previsdo de vendas elaborado pelo
gestor tem por finalidade dimensionar a quantidade de mercadoria a ser enviada do
centro de distribuicdo para a loja fisica. E, portanto, a modelagem desenvolvida no
trabalho atua nesta perspectiva. Essa concepc¢ao surgiu a partir de contatos iniciais
com a empresa e avaliacdo do gestor da organizacéo, de modo que foi observado que
as técnicas adotadas pela empresa apresentam capacidade preditiva insatisfatoria,
resultando em rupturas de estoques em algumas situagcdes e excesso de estoque em
outras. Sendo assim, o gestor interessou-se em desenvolver um trabalho em conjunto,

com a finalidade de encontrar métodos de previsdo mais assertivos.

Para facilitar a visualizagdo do campo de atuacdo do pesquisador sera

apresentada a figura a seguir, a qual explicita um exemplo de rede de suprimentos
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para o varejo e representa o caso estudado. A rede de supermercados possui algumas
unidades de lojas e um centro de distribuicdo (CD) responsavel pelo abastecimento
diério de produtos.

Figura 01 - Rede de Suprimentos no Varejo

FORNECEDORES CD’'S LOJAS CLIENTES

Fonte:https://www.sintec.com/pt-br/p_innovador/varejo2-0/varejo2-0-11-2/

Acesso em: 14 ago. 2018

A imagem ilustra que o presente trabalho é realizado na etapa da cadeia de
suprimentos de numero (2), a qual é originada no centro de distribuicdo (CD) e
destinada as lojas (varejo supermercadista). A atuacdo do (CD) é pautada no
fornecimento diario de produtos para o supermercado devido a necessidade da
reposicado dos produtos vendidos nas gbéndolas, gerando custos logisticos, além do

alto risco de falta ou sobra de produtos na loja.

Nota-se também que a realizacdo da previsao de demanda na etapa (2) da rede
de suprimentos foi delimitada no campo descrito de atuacao do pesquisador. Portanto,
o desenvolvimento do trabalho foi possibilitado a partir da disponibilizacdo de uma
base de dados gerencial referente as vendas diarias de apenas uma unidade de loja.
Além disso, pode-se destacar que seria possivel efetuar uma previsdo de demanda
na etapa de numero (1), a qual emerge do fabricante/fornecedor dos produtos com

designacao ao centro de distribuicdo das lojas (CD). Contudo, para fazer isso, seria
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necessario deter uma base de dados com os registros do comportamento das vendas

de todas as lojas.

Apesar de ndo ser o foco desta pesquisa, em um ambito de dimensdo mais ampla,
pode-se notar que atualmente os supermercados enfrentam um desafio ainda maior
no contexto da pandemia, a previsdo de vendas para o e-commerce. Durante a
pandemia, a alternativa de ofertar produtos essenciais de maneira virtual ganhou
destaque e varejistas que estavam preparados para efetuar operacdes on-line
obtiveram ganhos substanciais diante da concorréncia. De fato, os supermercados
gue nao pretendem atuar no e-commerce tendem a perder espaco no mercado, visto
gue os consumidores estdo cada vez mais habituados a realizarem compras virtuais.
E para se manter competitivo é necessario atender as necessidades dos clientes e
entregar solugdes que agregam valor. E como ha uma forte tendéncia em busca por

conveniéncia, as vendas on-line vém ganhando forca.

1.1 OBJETIVO

A presente pesquisa tem como obijetivo principal comparar modelos de previsédo
de vendas com a ldgica de alta frequéncia (diaria) com os semanais, no contexto do

varejo supermercadista.

Como objetivo secundario, pretende-se simular modelos estaticos e dinamicos,
assim como o modelo desenvolvido pelo gestor para fins de comparacdes e
apresentar o impacto do horizonte de previséo e da frequéncia de treinamento sobre

o desempenho dos modelos de previséo.

1.2 JUSTIFICATIVA

As técnicas de previsdo de vendas sdo capazes de auxiliar na busca pela
eficiéncia nos processos organizacionais. Pode-se notar na literatura que apesar da
tematica ser amplamente discutida, ainda ha bastante espaco para discussdes sobre
as suas perspectivas nos campos de cunho teérico e pratico, principalmente em

contextos especificos, como é o caso do varejo (NUNES, 2019).
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A previsdo de vendas atua como um ponto de partida no que diz respeito a
estimacgéo de vendas de produtos ou servigos no futuro. Portanto, uma empresa que
realiza vendas adota um modelo de previsdo, por mais imperfeito que seja, em relacao
aos seus resultados. Contudo, erros de previsdes muito elevados podem provocar
rupturas de estoques e proporcionar baixos niveis de servicos aos clientes.
(CHAMBERS; MULLICK; SMITH, 1971, HOFMANN; RUTSCHMANN, 2018,
AMALNICK et al., 2019). Além disso, previsbes mal estruturadas sao capazes de
elevar entre 10% a 30% dos custos operacionais da empresa, 0 que pode
comprometer a sua lucratividade (SANDERS; GRAMAN, 2009).

Dharmawardane e outros (2021) realizaram uma revisdo de literatura e
direcionaram algumas orientacdes para pesquisas futuras em operacdes de lojas no
varejo. Apontou-se neste estudo que a maioria das pesquisas desenvolvidas no
ambito da previsdo de vendas nao tém levado em consideragdo o nivel de

granularidade diario para a previsao de vendas, indicando uma lacuna existente.

As previsodes diarias sao importantes principalmente para itens pereciveis, com
poucos dias de validade. Elas favorecem a otimizacdo da reposi¢cdo de produtos e
alocacdo de processos para os clientes. As previsdes diarias sdo capazes de
proporcionar maior disponibilidade de itens em prateleira e reducao do desperdicio de
produtos. Em consonancia, questdes como espaco disponivel e planejamento de mao

de obra também séo bastante influenciados (MOU et al., 2018).

Dessa forma, o presente estudo tem o potencial de contribuir para resultados
gerenciais, abordando sobre a previsdo de alta frequéncia (diaria) para o varejo
supermercadista. Além disso, examina como o horizonte de previsdo pode ser capaz
de influenciar no desempenho e classificacdo dos modelos, de modo a questionar um
procedimento adotado atualmente, acerca dos modelos de previsdo de treinamento

em intervalos fixos.

Nessa vertente, identificou-se a partir da revisédo de literatura, que os modelos
Holt-Winters e o ARIMA podem ser utilizados para a previsdo de alta frequéncia

(previséao diaria) no nivel do produto.

Depois de comparar o desempenho preditivo de ambos os modelos,
considerando a granularidade diaria para as previsfes, optou-se por utilizar o TBATS

(LIVERA et al.,, 2011) nesta pesquisa. Esperava-se que o TBATS proporcionasse
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resultados mais acurados do que o Holt-Winters e o ARIMA, visto que o TBATS é
capaz de capturar diversas sazonalidades para a modelagem. Em uma pesquisa
anterior efetuada, pelo autor desta, foi possivel observar a existéncia destas
sazonalidades complexas para esta mesma rede de supermercado do estudo de caso
da presente dissertacdo. Algo que pode ser explicado pelo fato de que as vendas nos
supermercados sao influenciadas pelo dia do més e dia da semana (por exemplo: as
vendas aumentam nas datas proximas ao pagamento do salario dos clientes; além da
média das vendas serem maiores na quinta-feira, sexta-feira e sdbado, em detrimento
dos demais dias da semana — o supermercado do estudo de caso em questdo néo

abre no domingo).

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacédo € dividida em quatro capitulos.

O primeiro capitulo introduz o trabalho, apresentando as consideracdes iniciais,
0 tema, o0 objetivo e a justificativa. Aléem de ser levantado sobre a estrutura que se

pretende organizar a dissertacao.

O segundo capitulo aborda sobre a revisdo de literatura da dissertacdo e €
dividido em quatro secfes: A previsao de vendas e seus uUsos operacionais no varejo
alimenticio; A previsdo de vendas de alta frequéncia: um estudo de trés abordagens;
TBATS; e as influéncias do horizonte de tempo para a previsédo e do treinamento na

modelagem.

A primeira secao apresenta sobre as pesquisas de previsao de vendas no varejo e 0s
desafios operacionais enfrentados pelos gestores varejistas. A segunda secao levanta
uma discusséao sobre as abordagens de Holt-Winters, ARIMA e o modelo adotado pelo
gestor. A terceira secdo aborda sobre o TBATS. E a ultima secao, discute sobre o
horizonte de tempo adotado para a estimac¢do de parametros para a modelagem em
guestéo e as influéncias do treinamento para a previséo, levando em consideragéo a

modelagem estatica e dinamica.

O terceiro capitulo engloba os procedimentos metodoldgicos para a realizacao

desta dissertacgéo.



O quarto capitulo apresenta os resultados.

O quinto capitulo levanta as consideracdes finais.

16
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

No presente capitulo, apresentou-se a sistematica elaborada para a revisdo de
literatura. Revisou-se a teméatica previsdo de vendas e seus usos operacionais em um
supermercado. Além disso, examinou-se trés abordagens de séries temporais para a
previsdo de demanda, no nivel do produto (Holt-Winters, ARIMA e TBATS). Apoés,
comparou-se o desempenho das técnicas, considerando operacionalmente o
horizonte de previsédo e o conjunto de dados utilizado para treinamento das previsdes

estaticas e dinamicas.

Para a realizacao da modelagem de previsédo de vendas optou-se pela escolha
de modelos de séries temporais, mesmo compreendendo que fatores como preco,
produtos complementares e substitutos, caracteristicas do produto, nUmero de visita
de clientes, eventos e clima interferem nas vendas dos supermercados (ARUNRAJ;
AHRENS, 2015). A escolha foi feita em razdo da dificuldade de acesso aos dados em
campo, que poderiam contribuir para a elaboracdo de modelos causais, sendo que a

pandemia foi um componente determinante para essa limitacao.

Contudo, notou-se por meio da revisdo de literatura, a auséncia de estudos que
relatam sobre o fato de modelos causais serem melhores que os de séries temporais
e, portanto, optou-se por delimitar a modelagem da presente dissertacéo nas técnicas

de séries temporais.

2.1 REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

Para efetuar a revisao de literatura, a pesquisa contou principalmente com a
banco de dados da Scopus. O fato da previsdo de vendas ser um topico abrangente
tem tornado a coleta de documentos da previsdo no varejo uma tarefa ardua, de modo
gue varios trabalhos do campo ndo possuem como palavra-chave o termo “varejo”, e
sim outros mais especificos, como: “promoc¢ao”, “cadeia de suprimentos”, “loja”,
‘produto”, “demanda” e “vendas”. Com a finalidade de garantir uma revisao
abrangente, foi elaborada uma sistematica que engloba composi¢des de palavras-
chave, como por exemplo: “(retail OR demand OR sales)’ e (‘forecasting OR

prediction”)”. Em seguida, para selecionar os artigos mais relevantes para a pesquisa,
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foi feita a leitura do resumo dos trabalhos, com o objetivo de filtrar os voltados para a

previséo de varejo, dada a relevancia.

Quadro 01 — Principais trabalhos selecionados e as suas contribui¢coes

Trabalhos Contribuicbes
(CORSTEM; GRUEN, 2003) O trabalho aborda sobre a disponibilidade de itens em prateleira

no varejo. Para tal, avalia as causas e a resposta dos

consumidores a falta de estoques. Além disso, o trabalho
discute acerca da sazonalidade existente no varejo e as

previsdes de venda de granularidade diaria.

(TAYLOR, 2007) Foi o trabalho pioneiro a realizar a previsdo de vendas com

granularidade diaria, para produtos no nivel individual.

(MA et al., 2016) A pesquisa aborda sobre a previsao de vendas estatica e julga
esses modelos como Uteis para a horizontes de previsdo mais

longos.

(RAMOS; FILDES, 2017), O trabalho realiza uma previsdo semanal dindmica para a
demanda de mantimentos. Sendo assim, os autores efetuam
apenas uma previsao por vez, para cada produto e discutem os
beneficios de atuar com modelos dindmicos em detrimento dos

estaticos.

(FILDES et al., 2019) Este estudo efetua uma revisdo abrangente de literatura que
discute sobre a previsédo de vendas no varejo e aborda sobre
0os principais problemas enfrentados pelos gestores nos
ambitos estratégicos, taticos e operacional. Para a presente
dissertacéo, destaca-se o interesse em explorar principalmente
a discusséo no nivel operacional.

(DHARMAWARDANE et al., 2021) | O estudo de Dharmawardane e outros (2021) é a pesquisa mais

recente que retrata sobre a previsdao de vendas no ambito

diario. Por meio de revisdo de literatura, o trabalho apontou
orientagdes para pesquisas futuras sobre operacdes de lojas no
varejo. Foi o primeiro estudo a utilizar o TBATS para o varejo
alimenticio.

Fonte: Elaboragéo propria.
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2.2 PREVISAO DE VENDAS E SEUS USOS OPERACIONAIS NO VAREJO

ALIMENTICIO

O trabalho de Fildes e outros (2019) efetua uma revisdo de literatura sobre a
previsao de vendas no varejo e retrata acerca dos problemas de previsdo enfrentados
pelos gestores do varejo, discutindo sobre a previsdo nos niveis estratégicos, tatico e

operacional.

No nivel operacional, a previsdo de vendas atualizada é capaz de gerar muitos
beneficios, como a elevacdo da receita e maior satisfacdo do cliente
(DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021). No entanto, apesar de
existirem estudos que realizam a previsdo de vendas no nivel diario para produtos
individuais (SKU), como Taylor (2007), grande parte da literatura considera a previsao
semanal um passo a frente para a demanda de alimentos (FILDES et al., 2019,
DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

A previsdo de demanda atualizada em conjunto com a reposicao eficiente de
estoques pode contribuir para a reducao de rupturas de estoque e também para o
aumento da satisfacdo e fidelizacdo de clientes (CORSTEN; GRUEN, 2003). No
entanto, diante da ocorréncia de rupturas de estoques, o0s clientes podem optar por
nao fazer compras ou procurar outra loja, e por esse motivo, a falta de itens pode levar

os varejistas a perderem vendas e receita (FERNIE; GRANT, 2008).

O estudo de Corsten e Gruen (2003) aborda que os niveis de demanda costumam
ser diferentes durante a semana (com base no dia da semana e hora do dia), além
disso relata que as taxas de falta de estoque no varejo ndo séo aleatorias, de modo
gue variam conforme o dia da semana de maneira distinta. Por exemplo: Em um
supermercado, é mais facil encontrar pessoas fazendo compras na sexta-feira a noite,
do que nas quartas-feiras. Desse modo, observa-se a presenca de sazonalidade diaria
na demanda de um supermercado, aspecto que justifica a necessidade de alinhar a
reposicdo de mercadorias de um supermercado com as previsoes de granularidade
diaria, a fim de evitar a ocorréncia de rupturas de estoques ao longo da semana
(FILDES, 2019).
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Apesar disso, a literatura ainda carece de estudos que adotam a granularidade de
tempo no nivel diario (a maior parte dos estudos adota o nivel da semana) para a
previsdo de alimentos (FILDES et al., 2019, DHARMAWARDANE; SILLANPAA;
HOLMSTROM, 2021). Um motivo atrelado pode ser a dificuldade que os varejistas
tém em realizar previsfes automatizadas diarias em seus sistemas de abastecimento
(EHRENTHAL et al., 2014). No entanto, € necessario atentar-se ao fato de que os
varejistas de alimentos possuem diversos produtos pereciveis e 0 seu excesso pode
provocar desperdicio e por outro lado a falta de itens em prateleira pode afetar
negativamente a retencao de clientes (FERNIE; GRANT, 2008).

Observa-se que as previsoes diarias sao relevantes especialmente para produtos
pereciveis e podem contribuir para 0 aumento da competitividade varejista
(DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

2.3 PREVISAO DE VENDAS DE ALTA FREQUENCIA: UM ESTUDO DE TRES

ABORDAGENS

Apesar de existirem estudos sobre a previsdo de demanda de alta frequéncia
(previséo diaria), como o de Taylor (2007) — feito no contexto de uma mercearia, essa
tematica foi pouco discutida no ambiente do varejo supermercadista. Nesta
perspectiva, observou-se na literatura, que as técnicas de Holt-Winters e ARIMA
podem ser utilizadas para a previsao de alta frequéncia (previsao diaria), de modo que
ambas sdo escolhas vdlidas para a previsdo diaria no nivel do produto
(DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

O ARIMA (Box et al. 2008) € um modelo comumente adotado por profissionais
para realizar previsdes. O modelo ARIMA pode ser visto como uma referéncia na
literatura de previsdo de séries temporais e sua aplicacdo tornou-se conhecida
principalmente com énfase no contexto de curto prazo (RAMOS et al., 2015). Sua
nomenclatura significa Modelo Auto Regressivo Integrado de Médias Moveis. Os
parametros p, d e q sdo adotados para classificar um modelo ARIMA e caracterizar a
ordem da parte Auto Regressiva, o grau de diferenciacdo e a ordem da média movel

do modelo. Os modelos AR (autorregressivo) e MA (de média movel) adotam dados
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de etapas anteriores de tempo como entrada para realizar previsdes para estagios
futuros (HYNDMAN, ATHANASOPOULOS, 2018).

Em um Modelo Autorregressivo (AR), a variavel de interesse é prevista por meio
de uma combinacédo linear de dados anteriores da variavel, sendo assim, o termo
autorregressivo aponta uma regressao da variavel contra si mesma. Os modelos de
AR sdo capazes de lidar com uma ampla gama de padrées de séries temporais
(HYNDMAN, ATHANASOPOULOQS, 2018).

Ja os modelos de Média Moével (MA) podem adotar diferentes intervalos de tempo
para efetuar célculos de uma média. No entanto, quanto mais curto € o periodo de
tempo selecionado para criar a média, mais sensivel é a alteracdo dos valores
calculados, e quanto maior for o prazo estabelecido, menos sensivel serd a média
(HYNDMAN, ATHANASOPOULOS, 2018).

O Modelo Auto Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) combina os
modelos AR e MA, de modo que o modelo ARIMA utiliza o AR para incluir dados
historicos e MA para inserir o historico de erros residuais. O ARIMA integra os dois
termos por meio da diferenciacdo, com a finalidade de estacionarizar series temporais
com tendéncia (HYNDMAN, ATHANASOPOULOS, 2018).

Pelo fato de o ARIMA combinar o AR e MA, este modelo se torna flexivel diante
de diversos padrdes de séries temporais, sendo capaz de lidar com a tendéncia. Além
disso, o ARIMA pode ser utilizado para séries que apresentam sazonalidade ou néo,
de modo que um parametro sazonal pode ser incluido no modelo ARIMA (SARIMA)
(HYNDMAN, ATHANASOPOULOS, 2018).

O modelo Holt-Winters € um dos modelos mais conhecidos e utilizados no varejo
alimenticio. Ele é capaz de lidar com dados univariados, que podem ser estendidos
para suportar dados com uma tendéncia sistematica ou componente sazonal
(HYNDMAN, ATHANASOPOULOS, 2018).

O Holt-Winters se destaca principalmente devido a sua robustez, simplicidade e
confiabilidade (GARDNER JR, 2006). Ele pode se caracterizar como uma extensao
da suavizacdo exponencial e possui trés equacbes para tendéncia, nivel e
sazonalidade, além de um parametro de suavizacdo para cada uma delas (WINTERS,

1960). Além disso, o modelo de Holt-Winters atribui um peso que decresce
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exponencialmente para as observa¢cdes de dados anteriores, de modo que quanto
mais recente é o dado, maior o peso associado (HYNDMAN, ATHANASOPOULOS,
2018).

Apesar desse modelo ser mais simples que o ARIMA, o Holt-Winters € muito
sensivel aos valores discrepantes. No entanto, pesquisadores estdo buscando
aprimoréa-lo, inclusive, ampliando horizontes de previsdes, a fim de capturar as
incertezas das previsdes (DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

Por fim, os modelos de séries temporais apresentam como vantagens a
interpretacdo da modelagem e eficiéncia computacional, visto que os modelos sao
facilmente implementados e os seus resultados s&o intuitivos. Todavia, € preciso
atentar-se aos pressupostos estabelecidos pelos processos estocasticos, os quais

geralmente simplificam o contexto organizacional vivenciado (GE et al., 2019).

Quadro 1.1 - Resumo das trés abordagens: Média Mdovel, ARIMA e Holt-Winters



Média mével

Caracteristica: A varidvel dependente € uma combinacéo linear de valores
previstos anteriormente.

Vantagem: Lida com tendéncias significativas.

Desvantagem: o modelo precisa ser invertivel.
ARIMA

Caracteristica: A variavel dependente é uma combinacdo de seus valores

defasados e o valor presente do termo de erros aleatorios.

Vantagem: Flexivel a diferentes padrbes de séries temporais e lida com a

tendéncia.

Desvantagem: Requer estacionariedade, as seéries precisam ser invertiveis e

apresentar relacdes lineares.

Holt-Winters

Caracteristica: A variavel dependente € uma funcéo de valores histéricos com
pesos atribuidos aos componentes.

Vantagem: Atua com dados univariados, lida com a tendéncia e sazonalidade.

Desvantagem: N&o considera os termos de erro.

Fonte: Adaptado de Hyndman e Athanasopoulos, 2018.

2.4 TBATS

O TBATS (DE LIVERA et al., 2011) é um modelo de previsao personalizado
para considerar a sazonalidade multipla em questdo. Essa técnica tem sido notada
em estudos de previsdo de demanda para concessionarias automotivas. O TBATS
utiliza funcbes trigonométricas que permitem lidar com padrdes de demanda e de
sazonalidade complexa (GRAMANOVA et al., 2016). O estudo de Lago e outros
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(2018) adotou o0 TBATS para efetuar a previsdo de demanda para servigcos publicos,

de modo que este estudo demonstrou alto nivel de precisdo do modelo escolhido.
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Observa-se também que, o TBATS foi utilizado apenas em um estudo para a previsao
de vendas do varejo supermercadista (DHARMAWARDANE; SILLANPAA;
HOLMSTROM, 2021).

Os modelos tradicionais de previsdo tém enfrentado dificuldades na presencga
de padrbBes sazonais complexos, por exemplo: quando a previséo é feita diariamente
ou quando a série temporal utilizada para treinar o modelo é superior a um ano.
Portanto, uma das maiores vantagens do TBATS € que ele permite o uso de
frequéncias néo inteiras para lidar com padrdes sazonais complexos (LIVERA et al.,
2011).

Os erros podem se correlacionar quando padrbes sazonais ndo sao capturados
adequadamente por parametros dos modelos (TAYLOR, 2003). O TBATS considera
o fato de que os erros podem ser correlacionados e visa modela-lo para tornar as
previsbes mais precisas (LIVERA et al., 2011). Pelo fato de considerar a correlagao
em erros automaticamente, o TBATS torna o processo de previsdao mais facil.

O TBATS foi introduzido no ano de 2011 e pode ser notado em um numero
limitado de estudos no ambito da previsao, principalmente no varejo. O estudo de
Livera e outros (2011), que introduziu o uso da técnica, foi feito com dados de postos
de gasolina nos EUA. Pereira (2016) abordou em seu trabalho sobre a previsdo de
ocupacOes hoteleiras. No estudo de Pereira (2016), foi feita uma comparacdo de
desempenho entre os modelos tradicionais de previsdo com o TBATS para ocupacdes
hoteleiras, e houve uma descoberta de que o TBATS geralmente superou os demais
por conta da sua capacidade de lidar com padrdes sazonais complexos. Contudo, a
maioria dos estudos que envolvem o TBATS sao desenvolvidos para a previsao no
setor de energia elétrica (BROZYNA et al., 2018).

No ambito da energia elétrica, poucas previsées sao feitas e varios padrbes de
sazonalidade sédo considerados (nos niveis diario, semanal e anual). Veit e outros
(2014) testaram técnicas robustas para a previsdo de demanda de eletricidade, e
guando as comparou com o TBATS, obteve um desempenho preciso da mesma
forma, mesmo quando os horizontes de previsdo foram aumentados. Esse achado é
atil, pois a robustez é um requisito para a previsdo de vendas no varejo
supermercadista (DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

Outro fator a ser considerado é que o contexto do varejo é bem diferente dos
setores em que o TBATS foi aplicado anteriormente. Ao alterar o foco da utilizacao do

TBATS na previsdo de demanda de eletricidade para a previsdo de vendas do varejo
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supermercadista, cria-se o risco de obtencdo de um desempenho inferior, devido a
sua complexidade inerente. Sendo assim, o uso da combinacao dos varios parametros
do TBATS pode contribuir para a criagcdo de um modelo de previsdo super ajustado
ao treinamento dos dados, produzindo resultados com baixa capacidade preditiva.
Outro elemento a se destacar é a enorme producdo de previsbes do varejo, em
detrimento do setor elétrico. Com a elevacado da quantidade de previsdes, eleva-se o0

tempo de processamento de maquina.

2.5 AS INFLUENCIAS DO HORIZONTE DE TEMPO PARA A PREVISAO E DO

TREINAMENTO NA MODELAGEM

Existem estudos na literatura mostraram que a precisao dos modelos de previséo
de vendas depende do horizonte de previsdo em questdao (KOEHLER; MURPHREE,
1988, FILDES et al., 1998, DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

No ambito da previséao, tanto na teoria quanto na pratica, € bem consolidada a
informacé&o de que as previsdes para um futuro distante sdo menos confiaveis do que
para previsdes proximas do presente (CHAND et al., 2002). Partindo dessa premissa,
diversos modelos de previsao vigentes na literatura tém reestimado parametros da
modelagem em intervalos de tempo regulares, com dados mais recentes, tendo por
finalidade melhorar a preciséo da previsao (treinamento de dados). Em conformidade,
neste trabalho acredita-se que seja mais adequado atuar com horizontes de previsées
diarios e ndo semanais, visto que se pretende desenvolver um modelo de previsédo
para o envio de produtos do centro de distribuicdo de um supermercado para a loja

fisica e ndo para a compra de mercadorias.

No entanto, em grande parte dos estudos da literatura a frequéncia do treinamento
depende do planejamento de pedidos do varejista e por isso, 0 treinamento é feito
com a frequéncia de um passo a frente (geralmente de uma semana para o varejo

alimenticio), incluindo os novos valores previstos (MA et al., 2016).

Pode-se citar como exemplo o trabalho de Ramos e Fildes (2017), que realiza uma
previsdo de demanda semanal de mantimentos. Os autores efetuam apenas uma

previsdo por vez, para cada produto. Apds cada previsdo, eles inserem dados de
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vendas reais, do conjunto de testes, para treinar novamente o modelo de previsao,

antes de desenvolver a proxima previsao (previsdo dinamica).

Em contrapartida, alguns pesquisadores optaram por nao realizar previsoes
dindmicas, e desenvolveram um esquema de previsao fixo. Ma e outros (2016)
efetuam previsdes para todo o conjunto de teste utilizando apenas um Unico conjunto
de dados de treinamento. Nesse caso especifico, ndo é preciso treinar novamente o
modelo. No entanto, esses mesmos autores afirmaram que essa abordagem néo é
tdo utilizada na prética, apesar de ser potencialmente til para avaliar a robustez do

modelo em horizontes de previsdo mais longos.

Destaca-se que a frequéncia de treinamento de um modelo de previsao é capaz
de influenciar seu desempenho. Além disso, observa-se que o treinamento em
intervalos menores pode ser capaz de melhorar o desempenho da previsdo. No
entanto, nota-se a presenca de um trade-off entre a frequéncia de retreinamento e os
custos em termos de tempo computacional. Quanto menor a frequéncia de
retreinamento, maiores serdo 0S custos em termos de tempo computacional
(DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

3.1 MOTIVACAO PARA A SELECAO DA EMPRESA DO ESTUDO DE CASO

A empresa do varejo supermercadista pretende explorar novas possibilidades
para automatizar o seu sistema de previsdo de vendas. Este estudo de caso apresenta
o desafio de proporcionar a utilizacdo da previsao de alta frequéncia (previsao diaria)
no contexto pratico. Explorar esse desafio se tornou a principal motivacéo para iniciar

a realizacao do trabalho.

A rede de supermercados do estudo de caso possui seis unidades de loja em
duas cidades do Espirito Santo, sendo quatro unidades de loja, incluindo a sua sede
em Cachoeiro de Itapemirim e duas lojas em Castelo. A rede pretende inaugurar mais
uma unidade de loja em breve, na cidade de Cachoeiro de Itapemirim. Além disso,

atualmente oferece um servico de compras on-line, o Compra Facil.

A empresa selecionada para o estudo de caso forneceu o banco de dados para
a realizacdo modelagem da previsao de vendas. Além disso, o gestor desta Rede de
Supermercados pretende comparar o desempenho das solu¢fes atuais adotadas com

0 modelo automatizado criado.

3.2 COLETA E TRATAMENTO DE DADOS

A etapa inicial para o desenvolvimento da modelagem foi composta pela
aquisicdo de uma base de dados secundéaria, obtida em uma parceria com uma Rede
de Supermercados Varejista, tendo por finalidade realizar a modelagem dos dados
historicos de vendas. Os dados obtidos sao do periodo de 31 de janeiro de 2019 a 17
de agosto de 2020 e os produtos selecionados para a modelagem foram codificados,
de modo que o pesquisador ndo € capaz de identificar os produtos utilizados para
efetuar o trabalho. A fim de desenvolver a sele¢éo de produtos, optou-se pela escolha
dos cinquenta itens mais vendidos pela loja. Para o desenvolvimento da modelagem
foi verificado o comportamento dos dados, considerando dados ausentes e valores
discrepantes. Nesta etapa foram analisadas informac6es como a média das vendas

no periodo, desvio-padréo e amplitude, além do coeficiente de variagdo. Na ocorréncia



28

de dados ausentes, foram imputados valores referentes a média das vendas do més

anterior.

3.3 MODELAGEM DE PREVISAO DE VENDAS

Para a realizacdo desta etapa, de maneira prévia, foi realizada uma analise
grafica para verificar a existéncia ou ndo de padrdes, tendéncias, sazonalidade e
estacionariedade na série temporal. Para comprovar que todas as séries temporais
abordadas sao estacionarias, verificou-se o grafico das séries e efetuou-se o teste de
Dickey-Fuller (adf).

Em seguida, os esforcos foram concentrados para a definicdo de um método
estatistico que melhor se adapta aos dados historicos de vendas. Para avaliar a
gualidade preditiva da modelagem estatica, os dados foram divididos em dois
subconjuntos de dados: treino e teste. A primeira € efetuada para estimar o0s
parametros significativos do modelo e a segunda para avaliar a sua capacidade

preditiva.

Como sugere Nunes (2019), a porcdo de treino sera composta por 50% dos
dados mais antigos e a por¢ao de teste por 50% dos dados restantes, tendo em mente
a validacao do método. Foi necessario adotar uma técnica para avaliar as medidas de
acuracia e mensurar os erros de previsdo. Para tal, optou-se pela medida RMSE, visto

gue é comumente adotada na literatura e atende as necessidades.

Para comparar a capacidade preditiva dos modelos de previsdo de vendas
diarios (de alta frequéncia) com os modelos de previsdo semanal, adotou-se 0s
modelos de Holt-Winters e ARIMA, simulando ambos com um passo a frente (um dia)

e também com seis passos a frente (seis dias).

A fim de avaliar a capacidade preditiva dos modelos em horizontes de previsédo
mais longos, comparou-se o desempenho preditivo dos modelos de Holt-Winters e

ARIMA, simulando ambos de modo estatico (treino e teste) e de maneira dinamica.
Para efetuar a modelagem, desenvolveu-se oito modelos:

e Média (6 passos a frente) — adotada pelo gestor

e Holt-Winters andando (6 passos a frente)
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e Holt-Winters andando (1 passo a frente)
e Holt-Winters (treino e teste)

¢ ARIMA andando (6 passos a frente)

e ARIMA andando (1 passo a frente)

e ARIMA (treino e teste)

e TBATS

A média do gestor foi calculada com o objetivo de simular o modelo de previsao
atual da Rede de Supermercados. Para efetuar a previsdo de vendas para a proxima
semana, 0 gestor seleciona os valores das vendas reais dos respectivos Ultimos
sessenta da base de dados e cria uma média aritmética simples para prever as vendas
dos proximos seis dias. O prognostico desempenhado resulta em seis valores
semelhantes para os proximos seis dias. Assim, na proxima previsdo, S&o
desconsiderados pelo gestor os valores dos primeiros seis dias (6 passos a frente).
Dessa forma, € operacionalizada uma nova média aritmética com as vendas dos

cinquenta e quatro dias anteriores acrescidos dos ultimos seis dias previstos.

O “Holt-Winters andando (6 passos a frente) ” e o “ARIMA andando (6 passos a
frente) ” correspondem a modelos de previsao que consideram os ultimos 60 dias de
vendas para estimar os parametros do algoritmo e prever as vendas da proxima

semana (6 passos a frente).

O “Holt-Winters andando (1 passo a frente) ” e o “ARIMA andando (1 passo a
frente) ” correspondem a modelos de previsao que consideram os ultimos 60 dias de
vendas para estimar os parametros do algoritmo e prever as vendas do proximo dia

(1 passos a frente).

Ja o “Holt-Winters treino e teste” e o “ARIMA treino e teste” configuram modelos
de previsédo que utilizam 242 dias de vendas (metade das observacfes da base de
dados) para estimar os parametros do algoritmo e realizar previsdes para 242 dias

(nimero de observacoes restantes).

Os modelos andando (dindmicos) foram criados com a finalidade de comparar os
seus desempenhos preditivos em relagdo aos modelos mais estaticos (de treino e
teste) — confrontou-se o Holt-Winters andando (1 e 6 passos a frente) x Holt-Winters

treino e teste, assim como ARIMA andando (1 e 6 passos a frente) x ARIMA treino e
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teste. Posteriormente, selecionou-se os dois melhores modelos para fins de
comparacao (contrastando as técnicas de Holt-Winters x ARIMA). E por fim,
confrontou-se 0 modelo que apresentou melhor desempenho em relacdo a média

adotada pelo gestor.

As comparacgOes feitas tém por finalidade analisar se o comportamento das
previsdes de vendas de uma unidade de loja de um supermercado pode ser melhor
explicado quando se adota um conjunto de dados mais recente (numero de
observacdes de vendas), no qual é atualizado diariamente ou semanalmente para
efetuar a previséo de vendas didrias ou semanais — modelos andando, ou se é mais
interessante adotar um conjunto de dados mais amplo (com quantidade maior de
observacOes de vendas) para efetuar uma Unica previsdo de vendas para varias
semanas — modelos estaticos. Por fim, comparou-se o desempenho das técnicas de

Holt-Winters x ARIMA, para assim, confrontar com a média do gestor.

O TBATS é um modelo que foi selecionado com a finalidade de capturar a existéncia
de sazonalidade multipla das séries temporais. Sob tal perspectiva, o TBATS
considera varias alternativas para a modelagem, como a realiza¢do ou ndo de uma
transformacéao Box-Cox, com ou sem tendéncia, com ou sem processo ARMA (p, q)
para modelar residuos, modelo ndo sazonal e processos harmonicos utilizados para
modelar efeitos sazonais, de modo que o modelo final € escolhido usando o critério
de informacao de Akaike (AIC). Adotou-se a abordagem dinamica de alta frequéncia
- diaria (de um passo a frente). Além disso, comparou-se o seu desempenho com o

ARIMA dinamico, de um passo a frente.

3.4 PRESSUPOSTOS DA PREVISAO DE VENDAS COM SERIES TEMPORAIS

Para desenvolver a modelagem de séries temporais e efetuar a analise dos
dados, foi necessario verificar trés condigfes basicas. A normalidade dos residuos,
onde os residuos gerados pelo ajuste da reta devem apresentar distribuicdo normal.
Homocedasticidade, de modo que a variancia de Y seja constante para todos os

valores de X. E independéncia, de forma que nado exista estrutura de dependéncia
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entre os dados, assim os residuos precisam ser independentes e identicamente
distribuidos.

Para verificar as condi¢cbes de normalidade dos residuos, desenvolveu-se o
teste Shapiro Wilk, visto que é um dos testes mais utilizados para tal finalidade na
literatura. A fim de avaliar a homocedasticidade das variancias, realizou-se o teste de
Barlett.

Foram desenvolvidos oito testes distintos, tanto para o teste Shapiro Wilk,
guanto para o teste de Barlett, de modo que os testes apresentaram resultados
esperados conforme 0s pressupostos, e por esse motivo, o autor da presente
dissertacdo optou por criar uma pasta contendo a base de dados e o script e
disponibiliza-la para a visualizacdo dos resultados dos testes pelos leitores, devido a
guantidade elevada de testes.

Para verificar se os residuos sao independentes e identicamente distribuidos,
foi feita uma analise grafica por meio dos plots de autocorrelacéo dos residuos. Acerca
da abordagem de autocorrelacédo dos residuos, como a quantidade de graficos a ser
analisada é elevada, o autor verificou que os modelos atendem 0s pressupostos e
optou por apresentar apenas no script, de forma breve, os codigos para o plot de
autocorrelacdo para um produto, a fim de evitar um acréscimo significativo no tamanho

do script, assim como da presente dissertacéo.!

3.5 SOFTWARE E PACOTES UTILIZADOS

Os testes foram efetuados por meio da linguagem R (R Core Team, 2019) -
ferramenta de programacéo estatistica livre ofertada pelo Free Software Foundation’s
GNU, utilizada mundialmente para realizar pesquisas estatisticas e representacdes
graficas (SILVA; PERES; BOSCAROLI, 2016). Esta linguagem foi desenvolvida em

um software livre, elaborado por John Chambers e seus colegas (team). Segundo

1 0 autor pretende disponibilizar a base de dados em uma base de dados comum com a finalidade de permitir
gue outras pessoas possam verificar estes e outros resultados. Nao fez isso até o momento, pois ainda foi
possivel.
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seus criadores, o software foi criado para a manipulacdo de dados, calculos e
exibi¢cdes graficas. Esse ambiente suporta o tratamento e armazenamento dos dados,
além de estabelecer um conjunto de operadores para calculos numéricos em vetores
e matrizes, integrar as ferramentas intermediarias para analise de dados, proporcionar
graficos para analise de dados e exibicdo na tela ou em console, além de ser uma
linguagem simples e eficaz. Além disso, possui ampla comunidade académica que
oferece suporte aos usuarios (CRAN), além de oferecer uma extensdo as funcdes
nativas do software, com os pacotes (FERREIRA et al., 2018). Neste trabalho foi
utilizado o pacote forecast (HYNDMAN et al., 2021) e o pacote urca (PFAFF, 2008).
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4 RESULTADOS

Este capitulo foi criado com a finalidade de apresentar os resultados e analises de
acurécia referentes aos modelos desenvolvidos.

As tabelas 01 e 02 foram elaboradas com o propésito de comparar a acuracia dos
modelos semanais com a acuracia dos modelos diarios (de alta frequéncia). Os
modelos utilizados para a comparagcdo foram o ARIMA dinamico e o Holt-Winters

dindmico.

Tabela 01 — Comparacao Acuracia (RMSE): ARIMA dinamico (1 passo a frente) x
ARIMA dinamico (6 passos a frente)

Produtos ARIMA ARIMA Produtos ARIMA ARIMA
dindmico 1 dinamico 6 dindmico 1 dinamico 6
passo passos passo passos
Produtol 1480 = 51,66 Produto26 4795 | 49,10
Produto?2 59,29 189,86 Produto27 43,08 54,13
Produto3 38,16 8745 Produto28 29,76 29,25
Produto4 51,18 90,81 Produto29 35,55 41,26
Produto5 17,97 = 62,40 Produto30 2768 | 38,69
Produto6 2580 | 43,05 Produto31 32,21 35,42
Produto? 30,04 4849 Produto32 35,30 39,42
Produto8 38,52 59,03 Produto33 44,92 45,79
Produto9 26,36 43,46 Produto34 5596 | 66,03
Produtol0 190,44 60,88 Produto35 50,66 55,51
Produtol1l 188,04 = 269,35 Produto36 4231 57,39
Produto12 177,12 207,98 Produto37 21,68 22,56
Produto13 147,25 = 154,64 Produto38 2424 | 3113
Produtol14 37,10 63,98 Produto39 9,46 9,80
Produto15 72,81 | 194,90 Produto40 3653 | 36,71
Produto16 45,14 126,21 Produto4l 9,67 12,53
Produto17 4781 | 91,84 Produto42 6,81 | 6,99
Produto18 45,83 77,09 Produto43 11,85 12,94
Produto19 2470 | 62,10 Produto44 2065 | 2230
Produto20 34,52 Produto45 10,07 10,58
Produto21 16,35 = 16,99 Produto46 8,82 | 9,17
Produto22 24,05 25,08 Produto47 11,14 11,45
Produto23 2949 28,10 Produto48 1416 | 15,10
Produto24 96,39 97,27 Produto49 20,94 21,77
Produto25 76,56 93,88 Produto50 2024 20,07

Fonte: Elaboracgédo Proépria

*Dados realcados em amarelo: Menor RMSE na comparacao dos resultados dos modelos.
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Tabela 02 — Comparacgéo Acurécia (RMSE): Holt-Winters dindmico (1 passo a frente)

X Holt-Winters dindmico (6 passos a frente)

Produtos Holt- Holt- Produtos Holt- Holt-
Winters Winters Winters Winters
dindmico 1 dinamico 6 dinamico 1 dinamico 6
passo passos passo passos

Produtol 6720 7226 Produto26 52,20
Produto?2 74,99 Produto27 43,12 56,09
Produto3 35,73 | 49,04 Produto28

Produto4 55,52 69,71 Produto29 36,41 45,94
Produto5 | Produto30 30,42 46,45
Produto6 45,41 Produto31 35,30 45,82
Produto? 32,13 3849 Produto32 43,60
Produto8 40,90 54,92 Produto33 41,91 47,14
Produto9 | Produto34 67,65 87,63
Produto10 191,13 253,61 Produto35 48,41 50,85
Produto11 198,84 261,88 Produto36 48,39 63,44
Produto12 196,56 231,64 Produto37 22,13 23,30
Produto13 129,29 138,66 Produto38 30,28
Produto14 Produto39 10,15 10,26
Produto15 7470 | 110,74 Produto40 59,24 38,72
Produto16 47,79 56,36 Produto41 9,37 11,34
Produtol17 4908 = 7221 Produto42

Produto18 4452 44 57 Produto43 12,44 14,21
Produto19 2567 3574 Produto44 22,51 26,51
Produto20 52,74 Produto45 11,35
Produto21 . 25550 Produto46 9,37 10,07
Produto22 27,20 Produto47 12,16 13,19
Produto23 31,72 3497 Produto48 16,30 20,29
Produto24 97,04 123,65 Produto49

Produto25 107,24 Produto50 22,39 23,53

Fonte: Elaboracgéo Propria

*Dados realgados em amarelo: Menor RMSE na comparacéo dos resultados dos modelos.

Pode-se constar, por meio da comparacdo do desempenho dos modelos

abordados nas tabelas 01 e 02, que a previsdo de vendas de granularidade diaria é

mais adequada do que a de granularidade semanal para o contexto situado. Sendo

assim, mesmo com uma abordagem mais simples, o fato de trabalhar com uma

abordagem diaria para a previsao, ja possibilita melhores resultados. A descoberta

encontrada estad em conformidade com as lentes teéricas apontadas por Taylor (2007)

e de Dharmawardane e outros (2021). Essa constatacao pode contribuir, pois diversos

trabalhos na literatura de previsdo de vendas e gestores adotam na pratica a

granularidade semanal para realizar a previsdo de vendas. Portanto, pode-se
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perceber que € possivel reduzir a incidéncia de erros por meio da previsdo de alta
frequéncia (diaria). Contudo, a modelagem diaria pode elevar 0s custos

computacionais, devido a necessidade de investimentos financeiros.

As tabelas 03 e 04 foram elaboradas com o proposito de comparar o desempenho
preditivo dos modelos dindmicos com o desempenho dos modelos estaticos. Os
modelos utilizados para a comparacao foram o ARIMA e o Holt-Winters.

Tabela 03 — Comparacédo Acuracia (RMSE): ARIMA dinamico (1 passo a frente) x
ARIMA estatico

Produtos ARIMA ARIMA Produtos ARIMA ARIMA
dindmico 1 estatico dinamico 1 estatico
passo passo
Produtol 14,80 \ 38,71 Produto26 47,95 \ 56,92
Produto?2 59,29 205,28 Produto27 43,08 35,35
Produto3 38,16 100,70 Produto28 29,76 27,15
Produto4 51,18 107,98 Produto29 35,55 51,35
Produto5 17,97 = 6332 Produto30 2768 3245
Produto6 2580 | 4585 | Produto31 | 3221 | 4885
Produto? 30,04 46,11 Produto32 3530 61,88
Produto8 38,52 41,05 Produto33 44 92 25,27
Produto9 26,36 \ 39,22 Produto34 55,96 \ 81,80
Produtol0 190,44 62,49 Produto35 50,66 71,73
Produtol1l 188,04 = 331,11 Produto36 4231 9593
Produto12 177,12 262,32 Produto37 21,68 23,56
Produto13 147,25 = 176,02 Produto38 2424 | 41,83
Produtol14 37,10 74,19 Produto39 9,46 9,02
Produto15 7281 | 162,36 Produto40 36,53 9,50
Produtol16 45,14 129,78 Produto41 9,67 17,89
Produto17 4781 | 94,59 Produto42 6,81 | 7,56
Produtol18 45,83 74,32 Produto43 11,85 11,10
Produto19 2470 59,88 Produto44 2065 | 2853
Produto20 33,86 Produto45 10,07 9,78
Produto21 16,35 23,10 Produto46 8,82 | 9,52
Produto22 24,05 46,66 Produto47 11,14 8,47
Produto23 29,49 2945 Produto48 1416 1513
Produto24 96,39 64,63 Produto49 20,94 30,43
Produto25 76,56 80,24 Produto50 20.24 | 22,69

Fonte: Elaboracgédo Proépria

*Dados realcados em amarelo: Menor RMSE na comparacao dos resultados dos modelos.

Tabela 04 — Comparacéo Acuracia (RMSE): Holt-Winters dinamico (1 passo a frente)

X Holt-Winters estéatico



Produtos Holt- Holt- Produtos Holt- Holt-

Winters Winters Winters Winters

andando (1 estatico andando (1 estéatico

passo a passo a

frente) frente)
Produtol 67,20 27,23 Produto26 91,99
Produto?2 69,33 Produto27 43,12 103,82
Produto3 35,73 65,87 Produto28
Produto4 55,52 97,74 Produto29 36,41 53,65
Produto5 25,78 Produto30 30,42 60,07
Produto6 54,48 Produto31 35,30 52,12
Produto? 32,13 56,12 Produto32 58,16
Produto8 40,90 60,53 Produto33 41,91 57,18
Produto9 33,05 Produto34 67,65 89,66
Produto10 191,13 202,55 Produto35 48,41 70,38
Produto11 198,84 186,21 Produto36 48,39 83,77
Produto12 196,56 184,42 Produto37 22,13 28,47
Produto13 129,29 148,37 Produto38 24,50
Produtol14 37,24 Produto39 10,15 13,20
Produto15 74,70 79,42 Produto40 59,24 37,58
Produto16 47,79 53,69 Produto41 9,37 15,52
Produto17 49,08 47,13 Produto42
Produtol18 44 52 44,15 Produto43 12,44 20,27
Produto19 25,67 25,79 Produto44 22,51 27,85
Produto20 Produto45 22,20
Produto21 28,36 Produto46 9,37 19,12
Produto22 53,59 Produto47 12,16 14,11
Produto23 31,72 36,26 Produto48 16,30 20,39
Produto24 97,04 129,43 Produto49 35,73
Produto25 119,12 Produto50 22,39 31,33

Fonte: Elaboracédo Propria

*Dados realgados em amarelo: Menor RMSE na comparacao dos resultados dos modelos.
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A partir da andlise dos resultados da tabela 03 e 04, pode-se notar que 0s

modelos de previsdo dinamicos apresentam melhor desempenho preditivo do que os

modelos estaticos, tanto na comparacao entre os modelos ARIMA, quanto nos de

Holt-Winters. Essa comparacao pode auxiliar na literatura e pratica, pois os modelos

estéaticos (de treino e teste) possibilitam a avaliacdo da capacidade preditiva em um

horizonte de previsdo mais longo. No entanto, percebe-se que mesmo que 0s modelos

estaticos ndo sado tdo utilizados na pratica, eles sdo encontrados em diversas

literaturas. Os resultados encontrados estdo alinhados com a discusséo te6rica de Ma

e outros (2016), que indicam a utilizacdo de modelos dindmicos para a previsdo no

varejo.
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As tabelas 05, 06 e 07 foram criadas com a finalidade de comparar o desempenho

preditivo dos modelos ARIMA, Holt-Winters, Média elaborada pelo gestor e o TBATS

e apresentar 0 mais assertivo para o contexto vigente.

Tabela 05 — Comparacédo Acuréacia (RMSE): ARIMA dinamico (1 passo a frente) x

Holt-Winters dinamico (1 passo a frente)

Produtos ARIMA Holt- Produtos ARIMA Holt-
dinamico 1 Winters dinamico 1 Winters
passo dinamico 1 passo dindmico 1
passo passo

Produtol 14,80 67,20 Produto26 47,95

Produto?2 59,29 Produto27 43,08 43,12
Produto3 38,16 35,73 Produto28 29,76

Produto4 51,18 55,52 Produto29 35,55 36,41
Produto5 17,97 Produto30 27,68 30,42
Produto6 25,80 Produto31 32,21 35,30
Produto? 30,04 32,13 Produto32 35,30

Produto8 38,52 40,90 Produto33 44,92 41,91
Produto9 26,36 Produto34 55,96 67,65
Produto10 190,44 191,13 Produto35 50,66 48,41
Produto11 188,04 198,84 Produto36 42,31 48,39
Produto12 177,12 196,56 Produto37 21,68 22,13
Produto13 147,25 129,29 Produto38 24,24

Produtol14 37,10 Produto39 9,46 10,15
Produto15 72,81 74,70 Produto40 36,53 59,24
Produtol6 45,14 47,79 Produto41l 9,67 9,37
Produto17 47,81 49,08 Produto42 6,81

Produtol8 45,83 44 52 Produto43 11,85 12,44
Produto19 24,70 25,67 Produto44 20,65 22,51
Produto20 Produto45 10,07

Produto21 16,35 Produto46 8,82 9,37
Produto22 24,05 Produto47 11,14 12,16
Produto23 29,49 31,72 Produto48 14,16 16,30
Produto24 96,39 97,04 Produto49 20,94

Produto25 76,56 Produto50 20.24 22,39

Fonte: Elaboragéo Prépria

*Dados realgados em amarelo: Menor RMSE na comparacao dos resultados dos modelos.

A tabela 05 foi elaborada com a finalidade de comparar o desempenho preditivo

dos modelos dinamicos ARIMA e Holt-Winters 1 passo a frente. Pode-se notar que o

ARIMA é capaz de gerar resultados mais assertivos e por esse motivo, foi o modelo

selecionado para fins de comparacdo com a técnica que o gestor do supermercado

adota para realizar a sua previsao de vendas.
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Tabela 06 — Comparacédo Acuracia (RMSE): ARIMA dinamico (1 passo) x Média do

Gestor

Produtos ARIMA Média (ARIMA  Produtos ARIMA Média (ARIMA

dinamico do dindmico dindmico do dindmico

1 passo Gestor 1passo) 1 passo Gestor 1 passo)

/ (Média / (Média

do do

Gestor) Gestor)
Produtol 14,80 15,99 3,23 Produto26 47,95 52,55 0,93
Produto?2 59,29 61,12 3,11 Produto27 43,08 64,66 0,84
Produto3 38,16 \ 39,48 2,22 Produto28 29,76 29,26 1,00
Produto4 51,18 66,84 1,36 Produto29 35,55 40,04 1,03
Produto5 17,97 22,36 2,79 Produto30 27,68 30,75 1,26
Produto6 2580 | 37,45 1,15 | Produto31| 32,21 38,10 0,93
Produto7 30,04 36,77 1,32 Produto32 35,30 37,24 1,06
Produto8 38,52 59,77 0,99 Produto33 44,92 45,14 1,01
Produto9 26,36 32,30 1,35 Produto34 55,96 67,18 0,98
Produto10 190,44 199,21 0,31 Produto35 50,66 54,29 1,02
Produtol1l 188,04 \ 243,92 1,10 Produto36 42,31 63,13 0,91
Produto12 177,12 208,08 1,00 Produto37 21,68 22,99 0,98
Produto13 147,25 \ 168,17 0,92 Produto38 24,24 24,26 1,28
Produto14 37,10 47,60 1,34 Produto39 9,46 9,95 0,98
Produto15 72,81 \ 85,69 2,27 Produto40 36,53 36,67 1,00
Produto16 45,14 50,05 2,52 Produto41 9,67 13,20 0,95
Produtol7 47,81 68,31 1,34 Produto42 6,81 7,05 0,99
Produto18 45,83 50,39 1,53 Produto43 11,85 14,33 0,90
Produto19 24,70 \ 30,56 2,03 Produto44 20,65 22,38 1,00
Produto20 Produto45 10,07 11,24 0,94
Produto21 16,35 \ 18,30 0,93 Produto46 8,82 9,14 1,00
Produto22 24,05 30,79 0,81 Produto47 11,14 11,82 0,97
Produto23 29,49 \ 29,79 0,94 Produto48 14,16 16,41 0,92
Produto24 96,39 102,96 0,94 Produto49 20,94 22,43 0,97
Produto25 76,56 \ 80,85 1,16 Produto50 20.24 19,92 1,01

TOTAL 1062,54

Fonte: Elaboracgédo Propria

*Dados realgados em amarelo: Menor RMSE na comparacao dos resultados dos modelos.

A partir da andlise dos resultados da tabela 06, quando se efetuou uma

comparacao do modelo selecionado — o ARIMA dinamico (1 passo a frente) com a

média adotada pelo gestor, notou-se que o ARIMA consegue compreender melhor o

comportamento das vendas, possibilitando melhor desempenho preditivo. Diversas

pesquisas utilizam o ARIMA para a realizacdo de estudos com séries temporais para

0 varejo, inclusive no setor supermercadista. O resultado encontrado mostra que o
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gestor do supermercado podera mensurar as suas vendas de maneira mais assertiva
caso opte por adotar o ARIMA.

Tabela 07 — Comparagdo Acuracia (RMSE): ARIMA dinamico (1 passo) x TBATS

Produtos ARIMA  TBAT Diferen¢ Produtos ARIMA  TBAT Difereng

dinémic S a dinamic S a (TBATS
ol (TBATS - ol — ARIMA)
passo ARIMA) passo
Produtol 14,80 14,59 -0,21 Produto26 47,95 48,53 0,58
Produto?2 59,29 54,26 -5,03 Produto27 43,08 4491 1,83
Produto3 38,16 34,30 -3,86 Produto28 29,76
Produto4 51,18 46,34 -4,84 Produto29 35,55 32,32 -3,23
Produto5 17,97 17,84 -0,13 Produto30 27,68 27,03 -0,65
Produto6 2580 | 2559 | -021 | Produto31 | 32,21 | 3361 1,4
Produto? 30,04 28,88 -1,16 Produto32 3530 34,06 -1,24
Produto8 38,52 44,99 6,47 Produto33 44,92 38,11 -6,81
Produto9 26,36 26,53 0,17 Produto34 5596 57,72 1,76
Produto10 190,44 | 209,08 18,64 Produto35 50,66 47,36 -3,3
Produtol1l 188,04 \ 194,29 6,25 Produto36 42,31 47,88 5,57
Produto12 177,12 | 175,16 -1,96 Produto37 21,68 21,24 -0,44
Produto13 147,25 \ 109,59 -37,66 Produto38 24,24 22,61 -1,63
Produtol14 37,10 37,30 0,2 Produto39 9,46 9,41 -0,05
Produtols 72,81 72,86 0,05 Produto40 36,53 36,48 -0,05
Produtol6 45,14 46,17 1,03 Produto41 9,67 9,95 0,28
Produtol7 47,81 47,22 -0,59 Produto42 6,81
Produtol8 45,83 38,39 -7,44 Produto43 11,85 11,87 0,02
Produtold 24,70 23,68 -1,02 Produto44 20,65 = 21,16 0,51
Produto20 Produto45 10,07 9,48 -0,59
Produto21 16,35 \ 17,42 1,07 Produto46 8,82 8,81 -0,01
Produto22 24,05 23,59 -0,46 Produto47 11,14 10,92 -0,22
Produto23 29,49 27,18 2,31 Produto48 14,16 13,60 -0,56
Produto24 96,39 94,13 -2,26 Produto49 20,94
Produto25 76,56 66,08 -10,48  Produto50 20,24 = 21,13 0,89
TOTAL -51,68

Fonte: Elaboracgédo Proépria

*Dados realgados em amarelo: Menor RMSE na comparacao dos resultados dos modelos.

A tabela 07 foi elaborada com a finalidade de comparar o desempenho preditivo
do modelo dindmico ARIMA (1 passo a frente) com o desempenho do TBATS. Notou-
se por meio das analises dos resultados da tabela que o TBATS proporcionou um
desempenho preditivo semelhante ao ARIMA dinamico (1 passo a frente) para a
maioria dos produtos. Além disso, por meio dos resultados obtidos néo foi possivel

confirmar a hipGtese de existéncia de padrdes sazonalidade multipla no
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comportamento das séries temporais estudadas, visto que o desempenho do TBATS
ndo foi tdo preponderante quanto comparado com o ARIMA dindmico (1 passo a
frente), apesar de ter sido melhor para vinte e nove produtos. Para avaliar a
capacidade preditiva, foi feita uma diferenca entre o RMSE de ambos os modelos e
computou-se o somatério das diferencas. Foi possivel notar que o TBATS apresentou
o menor valor de RMSE, em média. Contudo, pode-se observar que tanto o modelo
ARIMA dinamico quanto TBATS possibilitaram resultados preditivos assertivos, e por
tanto, sugere-se a elaboracdo de uma sistemética que desenvolva ambas as
modelagens, e que seja capaz de selecionar o melhor modelo para o conjunto de

dados de treino e teste.

Tabela 08 — TREINO, VALIDACAO E TESTE x TBATS

A tabela 08 foi criada com a finalidade de comparar o desempenho preditivo de
uma modelagem feita, a partir da separacao do conjunto de dados estabelecidos para
treinamento e validacdo. Sendo assim, os dados de teste foram divididos em duas
etapas. Tal pratica pode ser relevante, pois com um conjunto de validagcao é possivel

realizar varios experimentos no modelo e testa-lo.

Produtos TREINO, TBATS Produtos TREINO, TBATS

VALIDACAO VALIDACAO
E TESTE E TESTE

Produtol 23,34 14,59 Produto26 69,68 48,53
Produto2 53,06 54,26 | Produto27 78,95 44 91
Produto3 37,77 34,30 Produto28 42,01

Produto4 94,71 46,34 | Produto29 4401 32,32
Produto5 34,96 17,84 Produto30 33,18 27,03
Produto6 66,01 | 2559 | Produto31| 41,40 | 33,61
Produto? 41,50 28,88 Produto32 63,16 34,06
Produto8 59,03 4499 | Produto33 65,68 38,11
Produto9 224,90 26,53 Produto34 98,49 57,72
Produto10 1123,31 209,08 Produto35 49,21 47,36
Produtol1l 341,34 194,29 Produto36 66,80 47,88
Produto12 217,95 175,16 | Produto37 5489,34 21,24
Produto13 78,64 109,59 Produto38 2376,58 22,61
Produto14 5411 37,30 | Produto39 14,76 9,41
Produto15 113,23 72,86 Produto40 43,53 36,48
Produto16 101,82 46,17 | Produto4l 23,36 9,95
Produtol17 93,56 47,22 | Produto42 18,08

Produto18 80,15 38,39 | Produto43 23,75 11,87
Produto19 44,62 23,68 Produto44 22,83 21,16
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Produto20 Produto45 12,59 9,48
Produto21 28,03 17,42 Produto46 12,82 8,81
Produto22 107,65 23,59  Produto47 10,92
Produto23 30,51 27,18 Produto48 13,60
Produto24 170,36 94,13 | Produto49

Produto25 86,77 66,08 Produto50 21,13
TOTAL

Fonte: Elaboracéo Prépria

*Dados realcados em amarelo: Menor RMSE na comparac¢éo dos resultados dos modelos.

A partir da andlise dos resultados da tabela 08, notou-se que mesmo dividindo

0 conjunto de dados em treinamento e validacdo, para posteriormente efetuar a

previsao de vendas, o resultado oriundo da modelagem foi inferior ao modelo TBATS

dindamico. No entanto, a abordagem de treinamento, validacdo e teste tem se

destacado pelo fato de contribuir para a realizacao de varios experimentos no conjunto

de dados do modelo, para finalmente testa-lo.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

No varejo supermercadista considerar a variagdo da demanda em alta
frequéncia (por exemplo: sazonalidade anual, semanal e diéria) sem a introducéo de
decis6es manuais na elaboracdo do modelo de previsdo é um desafio. Para investigar
os limites da pratica atual e adotar tecnologias ja desenvolvidas em outros contextos,
explorou-se um modelo de previsdo robusto para a demanda de eletricidade,
denominado TBATS (LIVERA et al., 2011).

Este estudo utilizou dados reais para um trabalho com possibilidade de
aplicacao pratica para o varejo supermercadista, buscando encontrar modelos de
previsdo de vendas com a logica de alta frequéncia (diaria) e compara-los com os
semanais (vigentes na maioria dos trabalhos da literatura), para verificar a

possibilidade de melhorar os resultados preditivos neste contexto.

Como descoberta, apontou-se que foi possivel obter maior precisao na previsao
de vendas para o contexto situado ao mudar o foco da previsdo semanal para a
granularidade diaria, de alta frequéncia — (fato que foi observado em: TAYLOR, 2007,
EHRENTAHAL et al., 2014, FILDES et al., 2019, HUBER; STUCKENSCHMIDT, 2020,
DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021, HOELTGEBAUM et al.,
2021). Mesmo em modelos mais simples, como o Holt-Winters e 0o ARIMA, o
desempenho da previsdo diaria foi amplamente superior a previsdo semanal.
Portanto, a previsdo de vendas diaria mostra-se mais adequada em detrimento da
semanal, visto que a previsdo do varejo supermercadista pode ser vista como de curto

prazo e o intervalo de uma semana, como meédio prazo.

Este estudo questiona uma pratica adotada para a modelagem da previsao de
vendas no varejo supermercadista, a adocdo de modelos estaticos em detrimento de
dindmicos, algo que ainda tem sido feito na literatura e pratica. Apesar dos modelos
estaticos serem (teis para a avaliacdo preditiva em horizontes de previsées mais
longos, o desempenho dos modelos dindmicos foi bastante superior em relagéo ao

estatico — o que se esperava, conforme relata (MA et al., 2016).

Notou-se também que o desempenho do modelo TBATS foi semelhante ao
ARIMA dinamico. Portanto, pode-se notar que ambas as abordagens sao capazes de

contribuir para a maior precisdo na modelagem de diversos produtos do contexto
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abordado. E por esse motivo, nao foi possivel levantar qual dos dois modelos é melhor
para determinado conjunto de dados. Sendo assim, sugere-se que sejam feitas ambas
as modelagens, de modo que uma sistematica automatizada seja capaz de selecionar
o melhor modelo para o conjunto de dados de treino e teste. Apesar do TBATS lidar
considerar diversos padrées de comportamentos na modelagem de séries temporais,
por exemplo: os de sazonalidade complexa (anual, mensal e diéria), seu desempenho
nao foi tdo preponderante quando comparado ao do ARIMA. Fato que pode ser
explicado em funcdo das varidveis causais que interferem na modelagem
DHARMAWARDANE; SILLANPAA; HOLMSTROM, 2021).

Enquanto na modelagem o TBATS inclui tendéncia e sazonalidade, o ARIMA
os exclui da andlise porque a tendéncia e a sazonalidade séo consideradas termos de
erro. O estudo de Choi (2016) indica ambos os modelos possibilitem resultados de

alta precisdo de estimativa e previséo.

Contudo, este estudo apresenta como limitacao o fato do pesquisador trabalhar
com um grupo de produtos do supermercado, sem deter o conhecimento de quais
séo, especialmente agrupados. Entende-se também que os resultados da presente
pesquisa podem ser diferentes em outros contextos, como por exemplo em lojas

menores ou com produtos diferentes.

Aponta-se como sugestdes para trabalhos futuros que os estudos discutam a
aplicacdo do TBATS para os setores do varejo, com a finalidade de elaborar a previséo
de vendas e desenvolver comparacdes com outros modelos de previsdes de vendas,

de séries temporais e modelos causais.
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APENDICE A - SCRIPT

#Holt-Winters andando

library(forecast)
c=3

n=52

previsoes <-list()
resultado <- c()
prev=c()
prevsl=c()

while(c<(3+n))

{
a=1
b=60
corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]

prevs = c()
while(b<=(NROW (base)))
{

corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]
hw=HoltWinters(corte)
prev=print(forecast(hw,1))
previsoes <- prev$ Point Forecast’
prevs<-c(prevs,previsoes)
a=a+l
b=b+1
print(b)
print(length(prevs))
print(c)
}
paste(“ciclo”,c)
# prevs=prevs[1l:(NROW (base)-60)]
prevsl$new <- prevs
names(prevsl)[names(prevsl) == "new"] <- pasteO("P_",colnames(base],c]))

c<-c+1

}

View(as.data.frame(prevsl))



#VETORES DE PREVISAO

vna=rep(NA,60)

pl=c(vna,prevsl$ P_Produto 6D37067 [1:424])
p2=c(vna,prevs1l$ P_Produto 8310266 [1:424])
p3=c(vna,prevsl$ P_Produto 8D50B89 [1:424])
p4=c(vna,prevs1l$ P_Produto 9949CC2°[1:424])
p5=c(vna,prevs1$ P_Produto 7ACD128°[1:424])
p6=c(vna,prevsl1$ P_Produto AC707EQ0[1:424])
p7=c(vna,prevsl$ P_Produto B4A1045°[1:424])
p8=c(vna,prevsl$ P_Produto AB3CB60[1:424])
p9=c(vna,prevsl$ P_Produto 5B21881[1:424])
pl0=c(vna,prevsl$ P_Produto BAAFAC6 [1:424])
pll=c(vna,prevsl$ P_Produto 83FE785 [1:424])
pl2=c(vna,prevsl$ P_Produto AAD8904 [1:424])
pl3=c(vna,prevsl$ P_Produto BDC55E6°[1:424])
pl4=c(vna,prevsl$ P_Produto 4F2E5A7 [1:424])
pl5=c(vna,prevsl$ P_Produto E8084[1:424])
pl6=c(vna,prevsl$ P_Produto D8727[1:424])
pl7=c(vna,prevsl$ P_Produto 67B603[1:424])
pl8=c(vna,prevsl$ P_Produto 5B1BD43[1:424])
pl9=c(vna,prevsl$ P_Produto 55C5E44°[1:424])
p20=c(vna,prevs1l$ P_Produto 5B1CB08[1:424])
p21=c(vna,prevsl$ P_Produto 1086A5" [1:424])
p22=c(vna,prevs1l$ P_Produto 50DF202°[1:424])
p23=c(vna,prevs1l$ P_Produto E2909°[1:424])
p24=c(vna,prevs1l$ P_Produto EE849°[1:424])
p25=c(vna,prevs1$ P_Produto 5DC6186°[1:424])
p26=c(vna,prevs1$ P_Produto C7102°[1:424])
p27=c(vna,prevs1$ P_Produto B447AE7[1:424])
#p28

p29=c(vna,prevs1l$ P_Produto 6253457[1:424])
p30=c(vna,prevs1l$ P_Produto E179E9°[1:424])
p31l=c(vna,prevsl$ P_Produto ABB31C1[1:424])
p32=c(vna,prevs1$ P_Produto 64253A9°[1:424])
p33=c(vna,prevs1$ P_Produto 6CFA347°[1:424])
p34=c(vna,prevs1$ P_Produto B6D8980°[1:424])
p35=c(vna,prevs1$ P_Produto 509C223°[1:424])
p36=c(vna,prevs1$ P_Produto 93EAC207[1:424])
p37=c(vna,prevs1$ P_Produto AC838E8[1:424])
p38=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C52341°[1:424])
p39=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C80106°[1:424])
p40=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C88120°[1:424])
p4l=c(vna,prevsl$ P_Produto 4D78B26°[1:424])
#p42=

p43=c(vna,prevs1$ P_Produto 4EC8F207[1:424])
p44=c(vna,prevs1l$ P_Produto 50DAA27°[1:424])
p45=c(vna,prevs1$ P_Produto 5B62560°[1:424])
p46=c(vna,prevs1$ P_Produto 5DBBFA4°[1:424])
p47=c(vna,prevsl$ P_Produto 6D37606 [1:424])
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p48=c(vna,prevsl$ P_Produto 7BC71C1[1:424])
#p49=
p50=c(vna,prevs1l$ P_Produto 9A2EO0A0 [1:424])

#rmse

c=3

al=accuracy(ts(base[c][250:NROW (base),1],freq=6),p1[250:NROW (base)])
a2=accuracy(ts(base[c+1][250:NROW! (base),1],freq=6),p2[250:NROW (base)])
a3=accuracy(ts(base[c+2][250:NROW! (base),1],freq=6),p3[250:NROW (base)])
ad=accuracy(ts(base[c+3][250:NROW! (base),1],freq=6),p4[250:NROW (base)])
ab=accuracy(ts(base[c+4][250:NROW! (base),1],freq=6),p5[250:NROW (base)])
a6=accuracy(ts(base[c+5][250:NROW! (base),1],freq=6),p6[250:NROW (base)])
a7=accuracy(ts(base[c+6][250:NROW! (base),1],freq=6),p7[250:NROW (base)])
a8=accuracy(ts(base[c+7][250:NROW! (base),1],freq=6),p8[250:NROW (base)])
a9=accuracy(ts(base[c+8][250:NROW! (base),1],freq=6),p9[250:NROW (base)])
alO=accuracy(ts(base[c+9][250:NROW/ (base),1],freq=6),p10[250:NROW (base)])
all=accuracy(ts(base[c+10][250:NROW!/(base),1],freq=6),p11[250:NROW/ (base)])
al2=accuracy(ts(base[c+11][250:NROW/(base),1],freq=6),p12[250:NROW (base)])
al3=accuracy(ts(base[c+12][250:NROW!/(base),1],freq=6),p13[250:NROW/ (base)])
ald=accuracy(ts(base[c+13][250:NROW! (base),1],freq=6),p14[250:NROW/ (base)])
al5=accuracy(ts(base[c+14][250:NROW/ (base),1],freq=6),p15[250:NROW (base)])
al6=accuracy(ts(base[c+15][250:NROW!/(base),1],freq=6),p16[250:NROW (base)])
al7=accuracy(ts(base[c+16][250:NROW! (base),1],freq=6),p17[250:NROW (base)])
al8=accuracy(ts(base[c+17][250:NROW/ (base),1],freq=6),p18[250:NROW/ (base)])
al9=accuracy(ts(base[c+18][250:NROW! (base),1],freq=6),p19[250:NROW (base)])
a20=accuracy(ts(base[c+19][250:NROW! (base),1],freq=6),p20[250:NROW (base)])
a2l=accuracy(ts(base[c+20][250:NROW! (base),1],freq=6),p21[250:NROW/ (base)])
a22=accuracy(ts(base[c+21][250:NROW!/(base),1],freq=6),p22[250:NROW/ (base)])
a23=accuracy(ts(base[c+22][250:NROW! (base),1],freq=6),p23[250:NROW (base)])
a24=accuracy(ts(base[c+23][250:NROW! (base),1],freq=6),p24[250:NROW (base)])
a25=accuracy(ts(base[c+24][250:NROW! (base),1],freq=6),p25[250:NROW (base)])
a26=accuracy(ts(base[c+25][250:NROW! (base),1],freq=6),p26[250:NROW (base)])
a27=accuracy(ts(base[c+26][250:NROW! (base),1],freq=6),p27[250:NROW/ (base)])
#a28=

a29=accuracy(ts(base[c+28][250:NROW! (base),1],freq=6),p29[250:NROW (base)])
a30=accuracy(ts(base[c+29][250:NROW! (base),1],freq=6),p30[250:NROW! (base)])
a3l=accuracy(ts(base[c+30][250:NROW! (base),1],freq=6),p31[250:NROW/ (base)])
a32=accuracy(ts(base[c+31][250:NROW!/(base),1],freq=6),p32[250:NROW/ (base)])
a33=accuracy(ts(base[c+32][250:NROW/ (base),1],freq=6),p33[250:NROW! (base)])
a34=accuracy(ts(base[c+33][250:NROW! (base),1],freq=6),p34[250:NROW/ (base)])
a35=accuracy(ts(base[c+34][250:NROW! (base),1],freq=6),p35[250:NROW (base)])
a36=accuracy(ts(base[c+35][250:NROW/ (base),1],freq=6),p36[250:NROW (base)])
a37=accuracy(ts(base[c+36][250:NROW! (base),1],freq=6),p37[250:NROW/ (base)])
a38=accuracy(ts(base[c+37][250:NROW (base),1],freq=6),p38[250:NROW (base)])
a39=accuracy(ts(base[c+38][250:NROW (base),1],freq=6),p39[250:NROW (base)])
ad40=accuracy(ts(base[c+39][250:NROW/ (base),1],freq=6),p40[250:NROW (base)])
adl=accuracy(ts(base[c+40][250:NROW (base),1],freq=6),p41[250:NROW (base)])
#ad2=

ad43=accuracy(ts(base[c+42][250:NROW (base),1],freq=6),p43[250:NROW (base)])
ad4=accuracy(ts(base[c+43][250:NROW (base),1],freq=6),p44[250:NROW (base)])
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ad5=accuracy(ts(base[c+44][250:NROW! (base),1],freq=6),p45[250:NROW (base)])
ad6=accuracy(ts(base[c+45][250:NROW! (base),1],freq=6),p46[250:NROW (base)])
ad7=accuracy(ts(base[c+46][250:NROW/ (base),1],freq=6),p47[250:NROW (base)])
ad48=accuracy(ts(base[c+47][250:NROW! (base),1],freq=6),p48[250:NROW (base)])
#ad9=

ab0=accuracy(ts(base[c+49][250:NROW! (base),1],freq=6),p50[250:NROW (base)])
al

a2

a3

a4

a5

a6

a7

a8

a9

alo

all

al2

al3

al4d

als

alé

al7

al8

alg

a20

a2l

a22

a23

a24

a25

a26

az27

a28

a29

a30

a3l

a32

a33

a34

a35

a36

a37

a38

a39

a40

a4l

a42

a43

a44
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a45
a46
a47
a48
a49
ab0

# ARIMA andando

library(forecast)
c=3

n=52

previsoes <-list()
resultado <- c()
prev=c()
prevsl=c()

while(c<(3+n))

a=1

b=60
corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]

prevs = c()
while(b<=(NROW (base)))
{

corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]
arimal=auto.arima(corte)
prev=print(forecast(arimal,1))
previsoes <- prev$ Point Forecast
prevs<-c(prevs,previsoes)
a=a+l

b=b+1

print(b)

print(length(prevs))

print(c)

paste(“ciclo”,c)

# prevs=prevs[1l:(NROW (base)-60

prevsl$new <- prevs

names(prevsl)[names(prevsl) == "new"] <- pasteO("P_",colnames(base],c]))

c<-c+1

}

View(as.data.frame(prevsl))

#VETORES DE PREVISAO
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vha=rep(NA,60)

pl=c(vna,prevsl$ P_Produto 6D37067 [1:424])
p2=c(vna,prevs1l$ P_Produto 8310266 [1:424])
p3=c(vna,prevsl$ P_Produto 8D50B89[1:424])
p4=c(vna,prevsl$ P_Produto 9949CC2'[1:424])
p5=c(vna,prevsl$ P_Produto 7ACD128°[1:424])
p6=c(vna,prevsl$ P_Produto AC707EQ[1:424])
p7=c(vna,prevsl$ P_Produto B4A1045°[1:424])
p8=c(vna,prevsl$ P_Produto AB3CB60[1:424])
p9=c(vna,prevsl$ P_Produto 5B21881[1:424])
pl0=c(vna,prevsl$ P_Produto SAAFAC6 [1:424])
pll=c(vna,prevsl$ P_Produto 83FE785 [1:424])
pl2=c(vna,prevsl$ P_Produto AAD8904 [1:424])
pl3=c(vna,prevsl$ P_Produto BDC55E6 [1:424])
pl4=c(vna,prevsl$ P_Produto 4F2E5A7 [1:424])
pl5=c(vna,prevsl$ P_Produto E8084[1:424])
pl6=c(vna,prevsl$ P_Produto D8727°[1:424])
pl7=c(vna,prevsl$ P_Produto 67B603[1:424])
pl8=c(vna,prevsl$ P_Produto 5B1BD43[1:424])
pl9=c(vna,prevsl$ P_Produto 55C5E44°[1:424])
p20=c(vna,prevs1$ P_Produto 5B1CB08[1:424])
p21=c(vna,prevsl$ P_Produto 1086A5" [1:424])
p22=c(vna,prevs1l$ P_Produto 50DF202°[1:424])
p23=c(vna,prevs1l$ P_Produto E2909°[1:424])
p24=c(vna,prevs1l$ P_Produto EE849°[1:424])
p25=c(vna,prevs1l$ P_Produto 5DC6186°[1:424])
p26=c(vna,prevs1$ P_Produto C7102°[1:424])
p27=c(vna,prevs1$ P_Produto B447AE7[1:424])
p28=c(vna,prevs1$ P_Produto 9362DC2°[1:424])
p29=c(vna,prevs1l$ P_Produto 6253457[1:424])
p30=c(vna,prevs1l$ P_Produto E179E9°[1:424])
p31l=c(vna,prevs1$ P_Produto ABB31C1[1:424])
p32=c(vna,prevs1l$ P_Produto 64253A9°[1:424])
p33=c(vna,prevs1$ P_Produto 6CFA347°[1:424])
p34=c(vna,prevs1$ P_Produto B6D8980°[1:424])
p35=c(vna,prevs1$ P_Produto 509C223°[1:424])
p36=c(vna,prevs1$ P_Produto 93EAC20[1:424])
p37=c(vna,prevs1$ P_Produto AC838E8[1:424])
p38=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C52341°[1:424])
p39=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C80106°[1:424])
p40=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C88120°[1:424])
p4l=c(vna,prevsl$ P_Produto 4D78B26°[1:424])
p42=c(vna,prevs1$ P_Produto 4DF2564°[1:424])
p43=c(vna,prevs1$ P_Produto 4EC8F207[1:424])
p44=c(vna,prevs1$ P_Produto 50DAA27[1:424])
p45=c(vna,prevs1$ P_Produto 5B625607[1:424])
p46=c(vna,prevs1$ P_Produto 5DBBFA4°[1:424])
p47=c(vna,prevs1l$ P_Produto 6D37606°[1:424])
p48=c(vna,prevs1$ P_Produto 7BC71C1°[1:424])
p49=c(vna,prevsl$ P_Produto 8AC5007 [1:424])
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p50=c(vna,prevsl$ P_Produto 9A2EOAQ [1:424])

#rmse

c=3

al=accuracy(ts(base[c][250:NROW (base),1],freq=6),p1[250:NROW (base)])
a2=accuracy(ts(base[c+1][250:NROW/ (base),1],freq=6),p2[250:NROW (base)])
a3=accuracy(ts(base[c+2][250:NROW! (base),1],freq=6),p3[250:NROW (base)])
ad=accuracy(ts(base[c+3][250:NROW! (base),1],freq=6),p4[250:NROW (base)])
ab=accuracy(ts(base[c+4][250:NROW! (base),1],freq=6),p5[250:NROW (base)])
a6=accuracy(ts(base[c+5][250:NROW! (base),1],freq=6),p6[250:NROW (base)])
a7=accuracy(ts(base[c+6][250:NROW! (base),1],freq=6),p7[250:NROW (base)])
a8=accuracy(ts(base[c+7][250:NROW! (base),1],freq=6),p8[250:NROW (base)])
a9=accuracy(ts(base[c+8][250:NROW/ (base),1],freq=6),p9[250:NROW (base)])
alO=accuracy(ts(base[c+9][250:NROW/ (base),1],freq=6),p10[250:NROW (base)])
all=accuracy(ts(base[c+10][250:NROW!/(base),1],freq=6),p11[250:NROW/ (base)])
al2=accuracy(ts(base[c+11][250:NROW! (base),1],freq=6),p12[250:NROW/ (base)])
al3=accuracy(ts(base[c+12][250:NROW!/(base),1],freq=6),p13[250:NROW! (base)])
ald=accuracy(ts(base[c+13][250:NROW!/(base),1],freq=6),p14[250:NROW/ (base)])
al5=accuracy(ts(base[c+14][250:NROW! (base),1],freq=6),p15[250:NROW (base)])
al6=accuracy(ts(base[c+15][250:NROW/(base),1],freq=6),p16[250:NROW/ (base)])
al7=accuracy(ts(base[c+16][250:NROW! (base),1],freq=6),p17[250:NROW (base)])
al8=accuracy(ts(base[c+17][250:NROW! (base),1],freq=6),p18[250:NROW (base)])
al9=accuracy(ts(base[c+18][250:NROW/ (base),1],freq=6),p19[250:NROW (base)])
a20=accuracy(ts(base[c+19][250:NROW! (base),1],freq=6),p20[250:NROW (base)])
a2l=accuracy(ts(base[c+20][250:NROW! (base),1],freq=6),p21[250:NROW/ (base)])
a22=accuracy(ts(base[c+21][250:NROW! (base),1],freq=6),p22[250:NROW (base)])
a23=accuracy(ts(base[c+22][250:NROW/(base),1],freq=6),p23[250:NROW! (base)])
a24=accuracy(ts(base[c+23][250:NROW! (base),1],freq=6),p24[250:NROW (base)])
a25=accuracy(ts(base[c+24][250:NROW! (base),1],freq=6),p25[250:NROW (base)])
a26=accuracy(ts(base[c+25][250:NROW/ (base),1],freq=6),p26[250:NROW (base)])
a27=accuracy(ts(base[c+26][250:NROW! (base),1],freq=6),p27[250:NROW (base)])
a28=accuracy(ts(base[c+27][250:NROW! (base),1],freq=6),p28[250:NROW (base)])
a29=accuracy(ts(base[c+28][250:NROW! (base),1],freq=6),p29[250:NROW (base)])
a30=accuracy(ts(base[c+29][250:NROW!/(base),1],freq=6),p30[250:NROW/ (base)])
a3l=accuracy(ts(base[c+30][250:NROW! (base),1],freq=6),p31[250:NROW/ (base)])
a32=accuracy(ts(base[c+31][250:NROW! (base),1],freq=6),p32[250:NROW/ (base)])
a33=accuracy(ts(base[c+32][250:NROW!/(base),1],freq=6),p33[250:NROW/ (base)])
a34=accuracy(ts(base[c+33][250:NROW!/(base),1],freq=6),p34[250:NROW/ (base)])
a35=accuracy(ts(base[c+34][250:NROW! (base),1],freq=6),p35[250:NROW (base)])
a36=accuracy(ts(base[c+35][250:NROW! (base),1],freq=6),p36[250:NROW (base)])
a37=accuracy(ts(base[c+36][250:NROW! (base),1],freq=6),p37[250:NROW (base)])
a38=accuracy(ts(base[c+37][250:NROW! (base),1],freq=6),p38[250:NROW (base)])
a39=accuracy(ts(base[c+38][250:NROW! (base),1],freq=6),p39[250:NROW (base)])
ad40=accuracy(ts(base[c+39][250:NROW/ (base),1],freq=6),p40[250:NROW (base)])
ad4l=accuracy(ts(base[c+40][250:NROW /(base),1],freq=6),p41[250:NROW (base)])
ad42=accuracy(ts(base[c+41][250:NROW (base),1],freq=6),p42[250:NROW (base)])
ad43=accuracy(ts(base[c+42][250:NROW (base),1],freq=6),p43[250:NROW (base)])
ad4=accuracy(ts(base[c+43][250:NROW (base),1],freq=6),p44[250:NROW (base)])
ad45=accuracy(ts(base[c+44][250:NROW (base),1],freq=6),p45[250:NROW (base)])
ad6=accuracy(ts(base[c+45][250:NROW (base),1],freq=6),p46[250:NROW (base)])
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ad7=accuracy(ts(base[c+46][250:NROW! (base),1],freq=6),p47[250:NROW/ (base)])
ad48=accuracy(ts(base[c+47][250:NROW! (base),1],freq=6),p48[250:NROW (base)])
ad49=accuracy(ts(base[c+48][250:NROW! (base),1],freq=6),p49[250:NROW (base)])
ab0=accuracy(ts(base[c+49][250:NROW! (base),1],freq=6),p50[250:NROW/ (base)])

al

az2

a3

a4

ab

a6

a7

a8

a9

alo
all
alz
al3
al4
als
alé
al7
als
alo
a20
a2l
a2?2
a23
a24
az25
az26
az27
a28
a29
a30
a3l
a32
a33
a34
a35
a36
a37
a38
a39
a40
a4l
a4?2
a43
ad4
a45
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a46
a47
a48
a49
ab0

#Média do Gestor

library(forecast)
c=3

n=52

previsoes <-list()
resultado <- c()
prev=c()
prevsl=c()

while(c<(3+n))

{
a=1
b=60
corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]

prevs = c()
while(b<=(NROW (base)))
{

corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]
media=mean(corte)
prev=rep(media,l)
previsoes <- prev
prevs<-c(prevs,previsoes)
a=a+l

b=b+1

print(b)
print(length(prevs))
print(c)

paste(“ciclo”,c)

# prevs=prevs[1l:(NROW (base)-60

prevsl$new <- prevs

names(prevsl)[names(prevsl) == "new"] <- pasteO("P_",colnames(base],c]))

c<-c+1

}

View(as.data.frame(prevsl))

#VETORES DE PREVISAO
vha=rep(NA,60)
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pl=c(vna,prevsl$ P_Produto 6D37067 [1:424])
p2=c(vna,prevsl$ P_Produto 8310266[1:424])
p3=c(vna,prevs1l$ P_Produto 8D50B89 [1:424])
p4=c(vna,prevsl$ P_Produto 9949CC2'[1:424])
p5=c(vna,prevsl$ P_Produto 7ACD128°[1:424])
p6=c(vna,prevsl$ P_Produto AC707E0 [1:424])
p7=c(vna,prevsl$ P_Produto B4A1045°[1:424])
p8=c(vna,prevsl$ P_Produto AB3CB60[1:424])
p9=c(vna,prevs1l$ P_Produto 5B21881°[1:424])
pl0=c(vna,prevsl$ P_Produto SAAFAC6 [1:424])
pll=c(vna,prevsl$ P_Produto 83FE785 [1:424])
pl2=c(vna,prevsl$ P_Produto AAD8904 [1:424])
pl3=c(vna,prevsl$ P_Produto BDC55E6 [1:424])
pl4=c(vna,prevsl$ P_Produto 4F2E5A7 [1:424])
pl5=c(vna,prevsl$ P_Produto E8084[1:424])
pl6=c(vna,prevsl$ P_Produto D8727 [1:424])
pl7=c(vna,prevsl$ P_Produto 67B603'[1:424])
pl8=c(vna,prevsl$ P_Produto 5B1BD43[1:424])
pl9=c(vna,prevsl$ P_Produto 55C5E44°[1:424])
p20=c(vna,prevs1l$ P_Produto 5B1CB08[1:424])
p21=c(vna,prevs1l$ P_Produto 1086A5" [1:424])
p22=c(vna,prevs1l$ P_Produto 50DF202°[1:424])
p23=c(vna,prevs1l$ P_Produto E29097[1:424])
p24=c(vna,prevs1l$ P_Produto EE849°[1:424])
p25=c(vna,prevs1$ P_Produto 5DC6186°[1:424])
p26=c(vna,prevs1l$ P_Produto C7102°[1:424])
p27=c(vna,prevs1$ P_Produto B447AE7[1:424])
p28=c(vna,prevs1$ P_Produto 9362DC2°[1:424])
p29=c(vna,prevs1$ P_Produto 6253457[1:424])
p30=c(vna,prevs1l$ P_Produto E179E9°[1:424])
p31=c(vnha,prevsl$ P_Produto ABB31C1[1:424])
p32=c(vna,prevs1l$ P_Produto 64253A9°[1:424])
p33=c(vna,prevs1$ P_Produto 6CFA347°[1:424])
p34=c(vna,prevs1$ P_Produto B6D8980[1:424])
p35=c(vna,prevs1$ P_Produto 509C223°[1:424])
p36=c(vna,prevs1$ P_Produto 93EAC20[1:424])
p37=c(vna,prevs1$ P_Produto AC838E8[1:424])
p38=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C52341°[1:424])
p39=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C80106°[1:424])
p40=c(vna,prevs1$ P_Produto 4C88120°[1:424])
p4l=c(vna,prevsl$ P_Produto 4D78B26°[1:424])
p42=c(vna,prevs1$ P_Produto 4DF2564°[1:424])
p43=c(vna,prevs1$ P_Produto 4EC8F207[1:424])
p44=c(vna,prevs1$ P_Produto 50DAA27[1:424])
p45=c(vna,prevs1$ P_Produto 5B625607[1:424])
p46=c(vna,prevs1$ P_Produto 5DBBFA4°[1:424])
p47=c(vna,prevs1l$ P_Produto 6D37606°[1:424])
p48=c(vna,prevs1$ P_Produto 7BC71C1°[1:424])
p49=c(vna,prevs1$ P_Produto BAC5007°[1:424])
p50=c(vna,prevsl$ P_Produto 9A2EQA0 [1:424])
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#rmse

c=3

al=accuracy(ts(base[c][250:NROW (base),1],freq=6),p1[250:NROW (base)])
a2=accuracy(ts(base[c+1][250:NROW! (base),1],freq=6),p2[250:NROW (base)])
a3=accuracy(ts(base[c+2][250:NROW! (base),1],freq=6),p3[250:NROW (base)])
ad=accuracy(ts(base[c+3][250:NROW/ (base),1],freq=6),p4[250:NROW (base)])
ab=accuracy(ts(base[c+4][250:NROW! (base),1],freq=6),p5[250:NROW (base)])
a6=accuracy(ts(base[c+5][250:NROW! (base),1],freq=6),p6[250:NROW (base)])
a7=accuracy(ts(base[c+6][250:NROW! (base),1],freq=6),p7[250:NROW (base)])
a8=accuracy(ts(base[c+7][250:NROW! (base),1],freq=6),p8[250:NROW (base)])
a9=accuracy(ts(base[c+8][250:NROW! (base),1],freq=6),p9[250:NROW (base)])
alO=accuracy(ts(base[c+9][250:NROW/ (base),1],freq=6),p10[250:NROW (base)])
all=accuracy(ts(base[c+10][250:NROW/ (base),1],freq=6),p11[250:NROW! (base)])
al2=accuracy(ts(base[c+11][250:NROW!/(base),1],freq=6),p12[250:NROW/ (base)])
al3=accuracy(ts(base[c+12][250:NROW! (base),1],freq=6),p13[250:NROW/ (base)])
ald=accuracy(ts(base[c+13][250:NROW! (base),1],freq=6),p14[250:NROW/ (base)])
al5=accuracy(ts(base[c+14][250:NROW! (base),1],freq=6),p15[250:NROW (base)])
al6=accuracy(ts(base[c+15][250:NROW!/(base),1],freq=6),p16[250:NROW (base)])
al7=accuracy(ts(base[c+16][250:NROW! (base),1],freq=6),p17[250:NROW/ (base)])
al8=accuracy(ts(base[c+17][250:NROW!/(base),1],freq=6),p18[250:NROW/ (base)])
al9=accuracy(ts(base[c+18][250:NROW!/(base),1],freq=6),p19[250:NROW (base)])
a20=accuracy(ts(base[c+19][250:NROW! (base),1],freq=6),p20[250:NROW (base)])
a2l1=accuracy(ts(base[c+20][250:NROW/ (base),1],freq=6),p21[250:NROW (base)])
a22=accuracy(ts(base[c+21][250:NROW! (base),1],freq=6),p22[250:NROW (base)])
a23=accuracy(ts(base[c+22][250:NROW! (base),1],freq=6),p23[250:NROW (base)])
a24=accuracy(ts(base[c+23][250:NROW! (base),1],freq=6),p24[250:NROW (base)])
a25=accuracy(ts(base[c+24][250:NROW!/(base),1],freq=6),p25[250:NROW (base)])
a26=accuracy(ts(base[c+25][250:NROW! (base),1],freq=6),p26[250:NROW (base)])
a27=accuracy(ts(base[c+26][250:NROW! (base),1],freq=6),p27[250:NROW (base)])
a28=accuracy(ts(base[c+27][250:NROW/ (base),1],freq=6),p28[250:NROW (base)])
a29=accuracy(ts(base[c+28][250:NROW! (base),1],freq=6),p29[250:NROW (base)])
a30=accuracy(ts(base[c+29][250:NROW! (base),1],freq=6),p30[250:NROW/ (base)])
a31=accuracy(ts(base[c+30][250:NROW/(base),1],freq=6),p31[250:NROW/ (base)])
a32=accuracy(ts(base[c+31][250:NROW! (base),1],freq=6),p32[250:NROW (base)])
a33=accuracy(ts(base[c+32][250:NROW! (base),1],freq=6),p33[250:NROW/ (base)])
a34=accuracy(ts(base[c+33][250:NROW!/(base),1],freq=6),p34[250:NROW/ (base)])
a35=accuracy(ts(base[c+34][250:NROW!/(base),1],freq=6),p35[250:NROW/ (base)])
a36=accuracy(ts(base[c+35][250:NROW! (base),1],freq=6),p36[250:NROW (base)])
a37=accuracy(ts(base[c+36][250:NROW! (base),1],freq=6),p37[250:NROW (base)])
a38=accuracy(ts(base[c+37][250:NROW/ (base),1],freq=6),p38[250:NROW (base)])
a39=accuracy(ts(base[c+38][250:NROW! (base),1],freq=6),p39[250:NROW (base)])
ad0=accuracy(ts(base[c+39][250:NROW! (base),1],freq=6),p40[250:NROW (base)])
ad4l=accuracy(ts(base[c+40][250:NROW (base),1],freq=6),p41[250:NROW (base)])
ad42=accuracy(ts(base[c+41][250:NROW/ (base),1],freq=6),p42[250:NROW (base)])
ad43=accuracy(ts(base[c+42][250:NROW (base),1],freq=6),p43[250:NROW (base)])
ad4=accuracy(ts(base[c+43][250:NROW (base),1],freq=6),p44[250:NROW (base)])
ad45=accuracy(ts(base[c+44][250:NROW (base),1],freq=6),p45[250:NROW (base)])
ad46=accuracy(ts(base[c+45][250:NROW (base),1],freq=6),p46[250:NROW (base)])
ad7=accuracy(ts(base[c+46][250:NROW (base),1],freq=6),p47[250:NROW (base)])
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ad48=accuracy(ts(base[c+47][250:NROW/ (base),1],freq=6),p48[250:NROW (base)])
ad9=accuracy(ts(base[c+48][250:NROW! (base),1],freq=6),p49[250:NROW (base)])
ab0=accuracy(ts(base[c+49][250:NROW! (base),1],freq=6),p50[250:NROW (base)])

al

az2

a3

a4

ab

a6

a7

a8

a9

alo
all
alz
al3
al4
als
alé
al7
als
alo
a20
a2l
a22
a23
a24
a25
az26
az27
a28
a29
a30
a3l
a32
a33
a34
a35
a36
a37
a38
a39
a40
a4l
a4?2
a43
ad4
a45
a46



a47
a48
a49
ab0

#ARIMA treino e teste

library(forecast)

c=3

n=52

treino <- base[1:(nrow(base)/2),]

teste <- base[(nrow(base)/2):(nrow(base)),]

while(c<(3+n))

{
tstreino <- ts(treino[,c],freq=6,start=4)
tsteste <- ts(teste],c],freq=6,start=5)
arimal=auto.arima(tstreino)
prev=forecast(arimal,h=nrow(tsteste))
teste$new <- c(0,prevsfitted)

print(c)

names(teste)[names(teste) == "new"] <- paste0("P_",colnames(teste],c]))

c<-c+1

}

View(as.data.frame(teste))

#VETORES DE PREVISAO

vna=rep(NA,60)

pl=c(vna,teste$ P_Produto 6D37067 [2:243])
p2=c(vna,teste$ P_Produto 8310266°[2:243])
p3=c(vna,teste$ P_Produto 8D50B89[2:243])
p4=c(vna,teste$ P_Produto 9949CC2°[2:243])
p5=c(vna,teste$ P_Produto 7ACD128°[2:243])
p6=c(vna,teste$’ P_Produto AC707E0[2:243])
p7=c(vna,teste$ P_Produto B4A10457[2:243])
p8=c(vna,teste$ P_Produto A83CB607[2:243])
p9=c(vna,teste$ P_Produto 5B21881°[2:243])
pl0=c(vna,teste$ P_Produto BAAFAC6°[2:243])
pll=c(vna,teste$ P_Produto 83FE785°[2:243])
pl2=c(vna,teste$ P_Produto AAD8904[2:243])
pl3=c(vna,teste$ P_Produto BDC55E6°[2:243])
pl4d=c(vna,teste$ P_Produto 4F2E5A7°[2:243])
pl5=c(vna,teste$ P_Produto E8084°[2:243])
pl6=c(vna,teste$ P_Produto D8727[2:243])
pl7=c(vna,teste$ P_Produto 67B603°[2:243])
pl8=c(vna,teste$’ P_Produto 5B1BD43'[2:243])
pl9=c(vna,teste$ P_Produto 55C5E44°[2:243])
p20=c(vna,teste$ P_Produto 5B1CB08°[2:243])
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p21=c(vna,teste$ P_Produto 1086A5" [2:243])
p22=c(vna,teste$ P_Produto 50DF202°[2:243)])
p23=c(vna,teste$ P_Produto E2909°[2:243])
p24=c(vna,teste$ P_Produto EE849°[2:243])
p25=c(vna,teste$ P_Produto 5DC6186[2:243])
p26=c(vna,teste$ P_Produto C7102°[2:243])
p27=c(vna,teste$ P_Produto B447AE7 [2:243])
p28=c(vna,teste$ P_Produto 9362DC2[2:243])
p29=c(vna,teste$ P_Produto 625345°[2:243])
p30=c(vna,teste$ P_Produto E179E9°[2:243])
p31=c(vna,teste$ P_Produto A8B31C1'[2:243])
p32=c(vna,teste$ P_Produto 64253A9°[2:243])
p33=c(vna,teste$ P_Produto 6CFA347°[2:243])
p34=c(vna,teste$ P_Produto B6D8980[2:243])
p35=c(vna,teste$ P_Produto 509C223°[2:243])
p36=c(vna,teste$ P_Produto 93EAC20°[2:243])
p37=c(vna,teste$ P_Produto AC838E8'[2:243])
p38=c(vna,teste$ P_Produto 4C52341°[2:243])
p39=c(vna,teste$ P_Produto 4C80106°[2:243])
p40=c(vna,teste$ P_Produto 4C88120°[2:243])
p4l=c(vna,teste$ P_Produto 4D78B26°[2:243])
p42=c(vna,teste$ P_Produto 4DF2564°[2:243])
p43=c(vna,teste$ P_Produto 4EC8F20°[2:243])
p44=c(vna,teste$ P_Produto 50DAA27°[2:243])
p45=c(vna,teste$ P_Produto 5B62560°[2:243])
p46=c(vna,teste$ P_Produto 5DBBFA4[2:243])
p47=c(vna,teste$ P_Produto 6D37606°[2:243])
p48=c(vna,teste$ P_Produto 7BC71C1°[2:243])
p49=c(vna,teste$ P_Produto 8AC5007[2:243])
p50=c(vna,teste$ P_Produto 9A2EO0A0[2:243])

#rmse

c=3

al=accuracy(ts(base[c][250:NROW (base),1],freq=6),p1[250:NROW (base)])
a2=accuracy(ts(base[c+1][250:NROW! (base),1],freq=6),p2[250:NROW (base)])
a3=accuracy(ts(base[c+2][250:NROW! (base),1],freq=6),p3[250:NROW (base)])
ad=accuracy(ts(base[c+3][250:NROW! (base),1],freq=6),p4[250:NROW (base)])
ab=accuracy(ts(base[c+4][250:NROW! (base),1],freq=6),p5[250:NROW (base)])
a6=accuracy(ts(base[c+5][250:NROW/ (base),1],freq=6),p6[250:NROW (base)])
a7=accuracy(ts(base[c+6][250:NROW! (base),1],freq=6),p7[250:NROW (base)])
a8=accuracy(ts(base[c+7][250:NROW! (base),1],freq=6),p8[250:NROW (base)])
a9=accuracy(ts(base[c+8][250:NROW! (base),1],freq=6),p9[250:NROW (base)])
alO=accuracy(ts(base[c+9][250:NROW!/(base),1],freq=6),p10[250:NROW (base)])
all=accuracy(ts(base[c+10][250:NROW/ (base),1],freq=6),p11[250:NROW (base)])
al2=accuracy(ts(base[c+11][250:NROW/ (base),1],freq=6),p12[250:NROW (base)])
al3=accuracy(ts(base[c+12][250:NROW/ (base),1],freq=6),p13[250:NROW (base)])
ald=accuracy(ts(base[c+13][250:NROW (base),1],freq=6),p14[250:NROW (base)])
alb=accuracy(ts(base[c+14][250:NROW (base),1],freq=6),p15[250:NROW (base)])
al6=accuracy(ts(base[c+15][250:NROW (base),1],freq=6),p16[250:NROW/ (base)])
al7=accuracy(ts(base[c+16][250:NROW/ (base),1],freq=6),p17[250:NROW (base)])
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al8=accuracy(ts(base[c+17][250:NROW! (base),1],freq=6),p18[250:NROW/ (base)])
al9=accuracy(ts(base[c+18][250:NROW! (base),1],freq=6),p19[250:NROW/ (base)])
a20=accuracy(ts(base[c+19][250:NROW/(base),1],freq=6),p20[250:NROW (base)])
a2l=accuracy(ts(base[c+20][250:NROW! (base),1],freq=6),p21[250:NROW/ (base)])
a22=accuracy(ts(base[c+21][250:NROW! (base),1],freq=6),p22[250:NROW (base)])
a23=accuracy(ts(base[c+22][250:NROW/ (base),1],freq=6),p23[250:NROW (base)])
a24=accuracy(ts(base[c+23][250:NROW! (base),1],freq=6),p24[250:NROW (base)])
a25=accuracy(ts(base[c+24][250:NROW! (base),1],freq=6),p25[250:NROW (base)])
a26=accuracy(ts(base[c+25][250:NROW! (base),1],freq=6),p26[250:NROW (base)])
a27=accuracy(ts(base[c+26][250:NROW! (base),1],freq=6),p27[250:NROW (base)])
a28=accuracy(ts(base[c+27][250:NROW! (base),1],freq=6),p28[250:NROW (base)])
a29=accuracy(ts(base[c+28][250:NROW! (base),1],freq=6),p29[250:NROW (base)])
a30=accuracy(ts(base[c+29][250:NROW! (base),1],freq=6),p30[250:NROW/ (base)])
a3l=accuracy(ts(base[c+30][250:NROW! (base),1],freq=6),p31[250:NROW/ (base)])
a32=accuracy(ts(base[c+31][250:NROW! (base),1],freq=6),p32[250:NROW/ (base)])
a33=accuracy(ts(base[c+32][250:NROW/ (base),1],freq=6),p33[250:NROW (base)])
a34=accuracy(ts(base[c+33][250:NROW! (base),1],freq=6),p34[250:NROW/ (base)])
a35=accuracy(ts(base[c+34][250:NROW! (base),1],freq=6),p35[250:NROW (base)])
a36=accuracy(ts(base[c+35][250:NROW! (base),1],freq=6),p36[250:NROW (base)])
a37=accuracy(ts(base[c+36][250:NROW/(base),1],freq=6),p37[250:NROW! (base)])
a38=accuracy(ts(base[c+37][250:NROW! (base),1],freq=6),p38[250:NROW/ (base)])
a39=accuracy(ts(base[c+38][250:NROW! (base),1],freq=6),p39[250:NROW (base)])
ad0=accuracy(ts(base[c+39][250:NROW/ (base),1],freq=6),p40[250:NROW (base)])
adl=accuracy(ts(base[c+40][250:NROW! (base),1],freq=6),p41[250:NROW (base)])
ad2=accuracy(ts(base[c+41][250:NROW! (base),1],freq=6),p42[250:NROW (base)])
ad3=accuracy(ts(base[c+42][250:NROW/ (base),1],freq=6),p43[250:NROW (base)])
ad4=accuracy(ts(base[c+43][250:NROW! (base),1],freq=6),p44[250:NROW (base)])
ad45=accuracy(ts(base[c+44][250:NROW! (base),1],freq=6),p45[250:NROW (base)])
ad6=accuracy(ts(base[c+45][250:NROW! (base),1],freq=6),p46[250:NROW (base)])
ad7=accuracy(ts(base[c+46][250:NROW!/(base),1],freq=6),p47[250:NROW (base)])
ad48=accuracy(ts(base[c+47][250:NROW! (base),1],freq=6),p48[250:NROW (base)])
ad9=accuracy(ts(base[c+48][250:NROW! (base),1],freq=6),p49[250:NROW (base)])
ab0=accuracy(ts(base[c+49][250:NROW/ (base),1],freq=6),p50[250:NROW (base)])

al
a2
a3
a4
a5
a6
a’
a8
a9
alo
all
alz
al3
al4
als
alé
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al7
al8
alg
a20
a2l
a22
a23
a24
a25
a26
a27
a28
a29
a30
a3l
a32
a33
a34
a35
a36
a37
a38
a39
a40
a4l
a4?2
a43
ad4
a45
a46
a47
a48
a49
as0

#Holt-Winters Treino e Teste

library(forecast)

c=3

n=52

treino <- base[1:(nrow(base)/2),]

teste <- base[(nrow(base)/2):(nrow(base)),]

while(c<(3+n))

{
tstreino <- ts(treinol,c],freq=6,start=4)
tsteste <- ts(teste[,c],freq=6,start=5
hwl=HoltWinters(tstreino)
prev=forecast(hwl,h=nrow(tsteste))
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teste$new <- c(0,prevSfitted)
print(c)

names(teste)[names(teste) == "new"] <- pasteO("P_",colnames(teste],c]))

c<-c+1

}

View(as.data.frame(teste))

#VETORES DE PREVISAO

vna=rep(NA,242)

pl=c(vna,teste$ P_Produto 6D37067 [1:243])
p2=c(vna,teste$ P_Produto 8310266 [1:243])
p3=c(vna,teste$ P_Produto 8D50B89[1:243])
p4=c(vna,teste$ P_Produto 9949CC2°[1:243])
p5=c(vna,teste$ P_Produto 7ACD128°[1:243])
p6=c(vna,teste$ P_Produto AC707E0[1:243])
p7=c(vna,teste$ P_Produto B4A10457[1:243])
p8=c(vna,teste$ P_Produto A83CB60[1:243])
p9=c(vna,teste$ P_Produto 5B21881°[1:243])
pl0=c(vna,teste$ P_Produto BAAFAC6[1:243])
pll=c(vna,teste$ Produto 83FE785[1:243])
pl2=c(vna,teste$ Produto AAD8904[1:243])
pl3=c(vna,teste$ Produto BDC55E6[1:243])
pl4=c(vna,teste$ Produto 4F2E5A7[1:243))
pl5=c(vna,teste$ Produto E8084°[1:243])
pl6=c(vna,teste$ Produto D87277[1:243])
pl7=c(vna,teste$ Produto 67B6037[1:243])
pl8=c(vna,teste$ Produto 5B1BD43°[1:243])
pl9=c(vna,teste$ Produto 55C5E44[1:243])
p20=c(vna,teste$ Produto 5B1CB08°[1:243])
p21=c(vna,teste$ P_Produto 1086A5" [1:243])
p22=c(vna,teste$ P_Produto 50DF2027[1:243])
p23=c(vna,teste$ P_Produto E2909°[1:243])
p24=c(vna,teste$ P_Produto EE849°[1:243])
p25=c(vna,teste$ P_Produto 5DC61867[1:243])
p26=c(vna,teste$ P_Produto C7102°[1:243])
p27=c(vna,teste$ P_Produto B447AE7[1:243])
p28=c(vna,teste$ P_Produto 9362DC27[1:243])
p29=c(vna,teste$ P_Produto 6253457[1:243])
p30=c(vna,teste$ P_Produto E179E9°[1:243])
p31l=c(vna,teste$ P_Produto ABB31C1[1:243])
p32=c(vna,teste$ P_Produto 64253A97[1:243])
p33=c(vna,teste$ P_Produto 6CFA3477[1:243])
p34=c(vna,teste$ P_Produto B6D8980°[1:243])
p35=c(vna,teste$ P_Produto 509C223°[1:243])
p36=c(vna,teste$ P_Produto 93EAC20°[1:243])
p37=c(vna,teste$’ P_Produto AC838E8[1:243])
p38=c(vna,teste$ P_Produto 4C52341°[1:243])
p39=c(vna,teste$ P_Produto 4C80106°[1:243])
p40=c(vna,teste$ P_Produto 4C88120[1:243])
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p4l=c(vna,teste$ P_Produto 4D78B26 [1:243])
p42=c(vna,teste$ P_Produto 4DF2564°[1:243])
p43=c(vna,teste$ P_Produto 4EC8F207[1:243])
p44=c(vna,teste$ P_Produto 50DAA27[1:243])
p45=c(vna,teste$ P_Produto 5B62560[1:243])
p46=c(vna,teste$ P_Produto 5DBBFA4'[1:243])
p47=c(vna,teste$ P_Produto 6D37606 [1:243])
p48=c(vna,teste$ P_Produto 7BC71C1[1:243])
p49=c(vna,teste$ P_Produto 8AC5007 [1:243])
p50=c(vna,teste$ P_Produto 9A2E0A0[1:243])

#rmse

c=3

al=accuracy(ts(base[c][250:NROW (base),1],freq=6),p1[250:NROW (base)])
a2=accuracy(ts(base[c+1][250:NROW! (base),1],freq=6),p2[250:NROW (base)])
a3=accuracy(ts(base[c+2][250:NROW! (base),1],freq=6),p3[250:NROW (base)])
ad=accuracy(ts(base[c+3][250:NROW! (base),1],freq=6),p4[250:NROW (base)])
ab=accuracy(ts(base[c+4][250:NROW! (base),1],freq=6),p5[250:NROW (base)])
a6=accuracy(ts(base[c+5][250:NROW! (base),1],freq=6),p6[250:NROW (base)])
a7=accuracy(ts(base[c+6][250:NROW! (base),1],freq=6),p7[250:NROW (base)])
a8=accuracy(ts(base[c+7][250:NROW! base),1],freq=6),p8[250:NROW (base)])
a9=accuracy(ts(base[c+8][250:NROW! (base),1],freq=6),p9[250:NROW (base)])
alO=accuracy(ts(base[c+9][250:NROW/ (base),1],freq=6),p10[250:NROW (base)])
all=accuracy(ts(base[c+10][250:NROW! (base),1],freq=6),p11[250:NROW/ (base)])
al2=accuracy(ts(base[c+11][250:NROW/(base),1],freq=6),p12[250:NROW! (base)])
al3=accuracy(ts(base[c+12][250:NROW! (base),1],freq=6),p13[250:NROW/ (base)])
ald=accuracy(ts(base[c+13][250:NROW!/(base),1],freq=6),p14[250:NROW (base)])
al5=accuracy(ts(base[c+14][250:NROW/ (base),1],freq=6),p15[250:NROW (base)])
al6=accuracy(ts(base[c+15][250:NROW! (base),1],freq=6),p16[250:NROW (base)])
al7=accuracy(ts(base[c+16][250:NROW! (base),1],freq=6),p17[250:NROW/ (base)])
al8=accuracy(ts(base[c+17][250:NROW! (base),1],freq=6),p18[250:NROW/ (base)])
al9=accuracy(ts(base[c+18][250:NROW! (base),1],freq=6),p19[250:NROW/ (base)])
a20=accuracy(ts(base[c+19][250:NROW! (base),1],freq=6),p20[250:NROW (base)])
a2l=accuracy(ts(base[c+20][250:NROW!/(base),1],freq=6),p21[250:NROW/ (base)])
a22=accuracy(ts(base[c+21][250:NROW!/(base),1],freq=6),p22[250:NROW (base)])
a23=accuracy(ts(base[c+22][250:NROW! (base),1],freq=6),p23[250:NROW (base)])
a24=accuracy(ts(base[c+23][250:NROW! (base),1],freq=6),p24[250:NROW (base)])
a25=accuracy(ts(base[c+24][250:NROW/ (base),1],freq=6),p25[250:NROW (base)])
a26=accuracy(ts(base[c+25][250:NROW! (base),1],freq=6),p26[250:NROW (base)])
a27=accuracy(ts(base[c+26][250:NROW! (base),1],freq=6),p27[250:NROW (base)])
a28=accuracy(ts(base[c+27][250:NROW! (base),1],freq=6),p28[250:NROW (base)])
a29=accuracy(ts(base[c+28][250:NROW! (base),1],freq=6),p29[250:NROW! (base)])
a30=accuracy(ts(base[c+29][250:NROW! (base),1],freq=6),p30[250:NROW (base)])
a3l=accuracy(ts(base[c+30][250:NROW/ (base),1],freq=6),p31[250:NROW (base)])
a32=accuracy(ts(base[c+31][250:NROW (base),1],freq=6),p32[250:NROW (base)])
a33=accuracy(ts(base[c+32][250:NROW (base),1],freq=6),p33[250:NROW (base)])
a34=accuracy(ts(base[c+33][250:NROW (base),1],freq=6),p34[250:NROW (base)])
a35=accuracy(ts(base[c+34][250:NROW (base),1],freq=6),p35[250:NROW (base)])
a36=accuracy(ts(base[c+35][250:NROW (base),1],freq=6),p36[250:NROW (base)])
a37=accuracy(ts(base[c+36][250:NROW (base),1],freq=6),p37[250:NROW (base)])
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a38=accuracy(ts(base[c+37][250:NROW! (base),1],freq=6),p38[250:NROW/ (base)])
a39=accuracy(ts(base[c+38][250:NROW/(base),1],freq=6),p39[250:NROW (base)])
ad0=accuracy(ts(base[c+39][250:NROW! (base),1],freq=6),p40[250:NROW/ (base)])
adl=accuracy(ts(base[c+40][250:NROW! (base),1],freq=6),p41[250:NROW (base)])
ad2=accuracy(ts(base[c+41][250:NROW/ (base),1],freq=6),p42[250:NROW (base)])
ad3=accuracy(ts(base[c+42][250:NROW! (base),1],freq=6),p43[250:NROW (base)])
ad4=accuracy(ts(base[c+43][250:NROW! (base),1],freq=6),p44[250:NROW/ (base)])
ad45=accuracy(ts(base[c+44][250:NROW! (base),1],freq=6),p45[250:NROW (base)])
ad6=accuracy(ts(base[c+45][250:NROW! (base),1],freq=6),p46[250:NROW (base)])
ad7=accuracy(ts(base[c+46][250:NROW! (base),1],freq=6),p47[250:NROW (base)])
ad48=accuracy(ts(base[c+47][250:NROW! (base),1],freq=6),p48[250:NROW (base)])
ad9=accuracy(ts(base[c+48][250:NROW/ (base),1],freq=6),p49[250:NROW (base)])
ab0=accuracy(ts(base[c+49][250:NROW! (base),1],freq=6),p50[250:NROW (base)])

al

a2

a3

a4

a5

a6

a’

a8

ag

alo
all
al2
al3
al4
als
alé
al7
als
alo
a20
a2l
a2?2
a23
a24
a25
a26
az27
a28
a29
a30
a3l
a32
a33
a34
a35
a36
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a37
a38
a39
a40
a4l
a42
a43
ad4
a45
a46
a47
a48
a49
ab0

#TBATS andando

library(forecast)

c=3

n=52

previsoes <-list()
resultado <- c()
prev=c()

prevsl=c()

while(c<(3+n))

{
a=1
b=60
corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=cortel,c]
prevs = c()
while(b<=(NROW/((base)))
{

corte=ts(base[a:b,],freq=6)

corte=cortel,c]
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tba=tbats(y=corte)
prev=print(forecast(tba,1))
previsoes <- prev$ Point Forecast’
prevs<-c(prevs,previsoes)
a=a+l
b=b+1
print(b)
print(length(prevs))
print(c)
}
paste(“ciclo",c)
# prevs=prevs[1l:(NROW/(base)-60)]
prevsl$new <- prevs

names(prevsl)[names(prevsl) == "new"] <- pasteO("P_",colnames(base],c]))

c<-c+1
}

View(as.data.frame(prevsl))

#VETORES DE PREVISAO

vha=rep(NA,60)

pl=c(vna,prevsl$ P_Produto 6D37067 [1:424])
p2=c(vna,prevs1$ P_Produto 8310266 [1:424])
p3=c(vna,prevs1$ P_Produto 8D50B89°[1:424])
p4=c(vna,prevs1$ P_Produto 9949CC2°[1:424])
p5=c(vna,prevs1$ P_Produto 7ACD128°[1:424])
p6=c(vna,prevs1$ P_Produto AC707EQ[1:424])
p7=c(vna,prevs1$ P_Produto B4A10457[1:424])
p8=c(vna,prevs1$ P_Produto AB3CB60[1:424])
p9=c(vna,prevs1$ P_Produto 5B21881°[1:424])
pl0=c(vna,prevs1$ P_Produto BAAFAC6E[1:424])
pll=c(vna,prevsl$ P_Produto 83FE7857[1:424])
pl2=c(vna,prevsl$ P_Produto AAD8904 [1:424])
pl3=c(vna,prevs1$ P_Produto BDC55E6°[1:424])
pl4d=c(vna,prevsl$ P_Produto 4F2E5A7°[1:424])
pl5=c(vna,prevs1l$ P_Produto E8084[1:424])
pl6=c(vna,prevs1l$ P_Produto D8727°[1:424])
pl7=c(vna,prevsl$ P_Produto 67B603[1:424])
pl8=c(vna,prevsl$ P_Produto 5B1BD43[1:424])
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pl9=c(vna,prevsl$ P_Produto 55C5E44[1:424])
p20=c(vna,prevsl$ P_Produto 5B1CB08[1:424])
p21=c(vna,prevsl$ P_Produto 1086A5" [1:424])
p22=c(vna,prevs1l$ P_Produto 50DF202°[1:424])
p23=c(vna,prevsl$ P_Produto E29097[1:424])
p24=c(vna,prevs1l$ P_Produto EE849°[1:424])
p25=c(vna,prevs1l$ P_Produto 5DC6186°[1:424])
p26=c(vna,prevs1l$ P_Produto C7102[1:424])
p27=c(vna,prevs1$ P_Produto B447AE7 [1:424])
p28=c(vna,prevs1l$ P_Produto 9362DC2°[1:424])
p29=c(vna,prevs1l$ P_Produto 625345[1:424])
p30=c(vna,prevs1l$ P_Produto E179E9°[1:424])
p31=c(vna,prevsl$ P_Produto ABB31C1[1:424])
p32=c(vna,prevs1l$ P_Produto 64253A9°[1:424])
p33=c(vna,prevs1l$ P_Produto 6CFA347°[1:424])
p34=c(vna,prevs1l$ P_Produto B6D8980 [1:424])
p35=c(vna,prevs1l$ P_Produto 509C223°[1:424])
p36=c(vna,prevsl$ P_Produto 93EAC20[1:424])
p37=c(vna,prevs1l$ P_Produto AC838E8[1:424])
p38=c(vna,prevs1l$ P_Produto 4C52341°[1:424])
p39=c(vna,prevs1l$ P_Produto 4C80106°[1:424])
p40=c(vna,prevs1l$ P_Produto 4C88120°[1:424])
p4l=c(vna,prevsl$ P_Produto 4D78B26 [1:424])
p42=c(vna,prevs1l$ P_Produto 4DF2564[1:424])
p43=c(vna,prevs1l$ P_Produto 4EC8F20°[1:424])
p44=c(vna,prevsl$ P_Produto 50DAA27[1:424])
p45=c(vna,prevs1l$ P_Produto 5B62560[1:424])
p46=c(vna,prevs1$ P_Produto 5DBBFA4°[1:424])
p47=c(vna,prevs1l$ P_Produto 6D37606°[1:424])
p48=c(vna,prevs1l$ P_Produto 7BC71C1°[1:424])
p49=c(vna,prevs1l$ P_Produto 8AC5007 [1:424])
p50=c(vna,prevs1$ P_Produto 9A2EO0A0[1:424])

#rmse

c=3

al=accuracy(ts(base[c][250:NROW (base),1],freq=6),p1[250:NROW (base)])
a2=accuracy(ts(base[c+1][250:NROW! (base),1],freq=6),p2[250:NROW (base)])
a3=accuracy(ts(base[c+2][250:NROW/ (base),1],freq=6),p3[250:NROW (base)])
ad=accuracy(ts(base[c+3][250:NROW! (base),1],freq=6),p4[250:NROW (base)])
ab=accuracy(ts(base[c+4][250:NROW! (base),1],freq=6),p5[250:NROW (base)])
a6=accuracy(ts(base[c+5][250:NROW! (base),1],freq=6),p6[250:NROW (base)])
a7=accuracy(ts(base[c+6][250:NROW! (base),1],freq=6),p7[250:NROW (base)])
a8=accuracy(ts(base[c+7][250:NROW! (base),1],freq=6),p8[250:NROW (base)])
a9=accuracy(ts(base[c+8][250:NROW (base),1],freq=6),p9[250:NROW/ (base)])
alO=accuracy(ts(base[c+9][250:NROW (base),1],freq=6),p10[250:NROW (base)])
all=accuracy(ts(base[c+10][250:NROW/ (base),1],freq=6),p11[250:NROW (base)])
al2=accuracy(ts(base[c+11][250:NROW / (base),1],freq=6),p12[250:NROW (base)])
al3=accuracy(ts(base[c+12][250:NROW (base),1],freq=6),p13[250:NROW (base)])
al4=accuracy(ts(base[c+13][250:NROW (base),1],freq=6),p14[250:NROW (base)])
alb=accuracy(ts(base[c+14][250:NROW (base),1],freq=6),p15[250:NROW (base)])
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al6=accuracy(ts(base[c+15][250:NROW! (base),1],freq=6),p16[250:NROW/ (base)])
al7=accuracy(ts(base[c+16][250:NROW/(base),1],freq=6),p17[250:NROW! (base)])
al8=accuracy(ts(base[c+17][250:NROW! (base),1],freq=6),p18[250:NROW/ (base)])
al9=accuracy(ts(base[c+18][250:NROW! (base),1],freq=6),p19[250:NROW (base)])
a20=accuracy(ts(base[c+19][250:NROW/ (base),1],freq=6),p20[250:NROW (base)])
a2l=accuracy(ts(base[c+20][250:NROW! (base),1],freq=6),p21[250:NROW/ (base)])
a22=accuracy(ts(base[c+21][250:NROW! (base),1],freq=6),p22[250:NROW (base)])
a23=accuracy(ts(base[c+22][250:NROW! (base),1],freq=6),p23[250:NROW/ (base)])
a24=accuracy(ts(base[c+23][250:NROW!/(base),1],freq=6),p24[250:NROW (base)])
a25=accuracy(ts(base[c+24][250:NROW! (base),1],freq=6),p25[250:NROW (base)])
a26=accuracy(ts(base[c+25][250:NROW! (base),1],freq=6),p26[250:NROW (base)])
a27=accuracy(ts(base[c+26][250:NROW/ (base),1],freq=6),p27[250:NROW (base)])
a28=accuracy(ts(base[c+27][250:NROW! (base),1],freq=6),p28[250:NROW (base)])
a29=accuracy(ts(base[c+28][250:NROW! (base),1],freq=6),p29[250:NROW (base)])
a30=accuracy(ts(base[c+29][250:NROW/ (base),1],freq=6),p30[250:NROW (base)])
a3l=accuracy(ts(base[c+30][250:NROW!/(base),1],freq=6),p31[250:NROW/ (base)])
a32=accuracy(ts(base[c+31][250:NROW! (base),1],freq=6),p32[250:NROW/ (base)])
a33=accuracy(ts(base[c+32][250:NROW! (base),1],freq=6),p33[250:NROW/ (base)])
a34=accuracy(ts(base[c+33][250:NROW!/(base),1],freq=6),p34[250:NROW/ (base)])
a35=accuracy(ts(base[c+34][250:NROW! (base),1],freq=6),p35[250:NROW (base)])
a36=accuracy(ts(base[c+35][250:NROW! (base),1],freq=6),p36[250:NROW (base)])
a37=accuracy(ts(base[c+36][250:NROW/ (base),1],freq=6),p37[250:NROW (base)])
a38=accuracy(ts(base[c+37][250:NROW! (base),1],freq=6),p38[250:NROW (base)])
a39=accuracy(ts(base[c+38][250:NROW! (base),1],freq=6),p39[250:NROW (base)])
ad0=accuracy(ts(base[c+39][250:NROW! (base),1],freq=6),p40[250:NROW (base)])
adl=accuracy(ts(base[c+40][250:NROW! (base),1],freq=6),p41[250:NROW! (base)])
ad2=accuracy(ts(base[c+41][250:NROW! (base),1],freq=6),p42[250:NROW (base)])
ad3=accuracy(ts(base[c+42][250:NROW! (base),1],freq=6),p43[250:NROW (base)])
ad4=accuracy(ts(base[c+43][250:NROW!/(base),1],freq=6),p44[250:NROW/ (base)])
ad45=accuracy(ts(base[c+44][250:NROW! (base),1],freq=6),p45[250:NROW (base)])
ad6=accuracy(ts(base[c+45][250:NROW! (base),1],freq=6),p46[250:NROW (base)])
ad7=accuracy(ts(base[c+46][250:NROW! (base),1],freq=6),p47[250:NROW (base)])
ad48=accuracy(ts(base[c+47][250:NROW! (base),1],freq=6),p48[250:NROW (base)])
ad49=accuracy(ts(base[c+48][250:NROW! (base),1],freq=6),p49[250:NROW (base)])
ab0=accuracy(ts(base[c+49][250:NROW! (base),1],freq=6),p50[250:NROW (base)])

al
a2
a3
a4
a5
a6
a’
a8
a9
alo
all
alz
al3
al4
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als
alé
al7
al8
alo
a20
a2l
a22
a23
a24
a25
a26
a27
a28
a29
a30
a3l
a32
a33
a34d
a35
a36
a37
a38
a39
a40
a4l
a4?2
a43
ad4
a45
a46
a47
a48
a49
as0

el=(ts(base[c][250:NROW/ (base),1],freq=6)-p1[250:NROW (base)])
e2=(ts(base[c+1][250:NROW (base),1],freq=6)-p2[250:NROW (base)])
e3=(ts(base[c+2][250:NROW (base),1],freq=6)-p3[250:NROW (base)])
ed=(ts(base[c+3][250:NROW (base),1],freq=6)-p4[250:NROW (base)])
e5=(ts(base[c+4][250:NROW (base),1],freq=6)-p5[250:NROW (base)])
eb=(ts(base[c+5][250:NROW! (base),1],freq=6)-p6[250:NROW (base)])
e7=(ts(base[c+6][250:NROW! (base),1],freq=6)-p7[250:NROW (base)])
e8=(ts(base[c+7][250:NROW/(base),1],freq=6)-p8[250:NROW (base)])
e9=(ts(base[c+8][250:NROW! (base),1],freq=6)-p9[250:NROW (base)])
e10=(ts(base[c+9][250:NROW/ (base),1],freq=6)-p10[250:NROW (base)])
ell=(ts(base[c+10][250:NROW (base),1],freq=6)-p11[250:NROW (base)])
el2=(ts(base[c+11][250:NROW! (base),1],freq=6)-p12[250:NROW (base)])
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el3=(ts(base[c+12][250:NROW (base),1],freq=6)-p13[250:NROW (base)])
el4=(ts(base[c+13][250:NROW (base),1],freq=6)-p14[250:NROW (base)])
el5=(ts(base[c+14][250:NROW (base),1],freq=6)-p15[250:NROW (base)])
el6=(ts(base[c+15][250:NROW (base),1],freq=6)-p16[250:NROW (base)])
el7=(ts(base[ct+16][250:NROW (base),1],freq=6)-p17[250:NROW (base)])
e18=(ts(base[c+17][250:NROW (base),1],freq=6)-p18[250:NROW (base)])
e19=(ts(base[c+18][250:NROW (base),1],freq=6)-p19[250:NROW (base)])
e20=(ts(base[c+19][250:NROW (base),1],freq=6)-p20[250:NROW (base)])
e21=(ts(base[c+20][250:NROW (base),1],freq=6)-p21[250:NROW (base)])
e22=(ts(base[c+21][250:NROW (base),1],freq=6)-p22[250:NROW (base)])
e23=(ts(base[c+22][250:NROW (base),1],freq=6)-p23[250:NROW (base)])
e24=(ts(base[c+23][250:NROW (base),1],freq=6)-p24[250:NROW! (base)])
e25=(ts(base[c+24][250:NROW (base),1],freq=6)-p25[250:NROW (base)])
e26=(ts(base[c+25][250:NROW (base),1],freq=6)-p26[250:NROW (base)])
e27=(ts(base[c+26][250:NROW (base),1],freq=6)-p27[250:NROW (base)])
e28=(ts(base[c+27][250:NROW (base),1],freq=6)-p28[250:NROW (base)])
e29=(ts(base[c+28][250:NROW (base),1],freq=6)-p29[250:NROW (base)])
e30=(ts(base[c+29][250:NROW (base),1],freq=6)-p30[250:NROW (base)])
e31=(ts(base[c+30][250:NROW (base),1],freq=6)-p31[250:NROW (base)])
e32=(ts(base[c+31][250:NROW (base),1],freq=6)-p32[250:NROW (base)])
e33=(ts(base[c+32][250:NROW (base),1],freq=6)-p33[250:NROW (base)])
e34=(ts(base[c+33][250:NROW (base),1],freq=6)-p34[250:NROW! (base)])
e35=(ts(base[c+34][250:NROW (base),1],freq=6)-p35[250:NROW (base)])
e36=(ts(base[c+35][250:NROW (base),1],freq=6)-p36[250:NROW (base)])
e37=(ts(base[c+36][250:NROW (base),1],freq=6)-p37[250:NROW (base)])
e38=(ts(base[c+37][250:NROW (base),1],freq=6)-p38[250:NROW (base)])
e39=(ts(base[c+38][250:NROW (base),1],freq=6)-p39[250:NROW (base)])
e40=(ts(base[c+39][250:NROW (base),1],freq=6)-p40[250:NROW! (base)])
e41=(ts(base[c+40][250:NROW (base),1],freq=6)-p41[250:NROW (base)])
e42=(ts(base[c+41][250:NROW (base),1],freq=6)-p42[250:NROW! (base)])
e43=(ts(base[c+42][250:NROW (base),1],freq=6)-p43[250:NROW (base)])
ed4=(ts(base[c+43][250:NROW (base),1],freq=6)-p44[250:NROW (base)])
e45=(ts(base[c+44][250:NROW (base),1],freq=6)-p45[250:NROW (base)])
e46=(ts(base[c+45][250:NROW (base),1],freq=6)-p46[250:NROW (base)])
ed7=(ts(base[c+46][250:NROW (base),1],freq=6)-p47[250:NROW! (base)])
e48=(ts(base[c+47][250:NROW (base),1],freq=6)-p48[250:NROW! (base)])
e49=(ts(base[c+48][250:NROW (base),1],freq=6)-p49[250:NROW (base)])
e50=(ts(base[c+49][250:NROW (base),1],freq=6)-p50[250:NROW (base)])
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residuos=chind(el,e2,e3,e4,e5,e6,e7,e8,e9,e10,el1l,e12,e13,el14,el15,e16,e17,e18,e
19,e20,e21,e22,e23,e24,e25,e26,e27,e28,e29,e30,e31,e32,e33,e34,e35,e36,e37,e3

8,e39,e40,e41,e42,e43,e44,e45,e46,e47,e48,e49,e50)
acf(el)

testebartlett=bartlett.test(list(el,e2,e3,e4,e5,e6,e7,e8,e9,e10,el1l,el12,e13,el4,el5,e

16,e17,e18,e19))
testebartlett

testebartlett=bartlett.test(list(e21,e22,e23,e24,e25,e26,e27,e28,e29,e30,e31,e32,e33

,e34,e35,e36,e37,e38,e39,e40,e41,e42,e43,e44,e45,e46,e47,e48,e49,e50))

testebartlett
testeshapiro=shapiro.test(el)



prevx=prevfitted
tsprev=ts(prevx,freq=6)
tsprev=tsprev[7:160]
al=auto.arima(prevx)
prev=forecast(al,h=nrow(tsteste))

a=1

b=161

prevs = c()
corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]
tba=tbats(y=corte)
prev=print(forecast(tba,160))

previsoes <- prev$ Point Forecast’

prevs=(ts(prevs,freq=6))
tbats2=tbats(prevs)
prev=print(forecast(tbats2,160))

#TREINO, VALIDACAO E TESTE

library(forecast)
c=3

n=52

previsoes <-list()
resultado <- c()
prev=c()
prevsl=c()

while(c<(3+n))

a=1

b=161
corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]

prevs = c()
while(b<=(NROW!/(base)))
{
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corte=ts(base[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]
tba=tbats(y=corte)
prev=print(forecast(tba,160))
previsoes <- prev$ Point Forecast’
prevs<-c(prevs,previsoes)
a=a+160

b=b+160

print(b)

print(length(prevs))

print(c)

paste(“ciclo”,c)

# prevs=prevs[1:(NROW ((base)-60)]

prevsl$new <- prevs

names(prevsl)[names(prevsl) == "new"] <- pasteO("P_",colnames(base][,c]))

c<-c+1

}

View(as.data.frame(prevsl))

previsaol=as.data.frame(prevsl)
previsaol=previsaol[1:160,1:52]

c=3

n=52

previsoes <-list()
resultado <- c()
prev=c()
prevsl=c()

while(c<(3+n))

{
a=1
b=161
corte=ts(previsaol[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]

prevs = c¢()
while(b<=(NROW /(base)))
{

corte=ts(previsaol[a:b,],freq=6)
corte=corte[,c]

tba=tbats(y=corte)
prev=print(forecast(tba,160))
previsoes <- prev$ Point Forecast
prevs<-c(prevs,previsoes)
a=a+160

b=b+160

print(b)
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print(length(prevs))
print(c)
}
paste("“ciclo”,c)
# prevs=prevs[1:(NROW (base)-60)]
prevsl$new <- prevs
names(prevsl)[names(prevsl) == "new"] <- pasteO("P_",colnames(base][,c]))

c<-c+1
.
View(as.data.frame(prevsl))
previsao2=(as.data.frame(prevs1l))
previsao2=previsao2[1:160,1:50]
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