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Resumo

Este trabalho apresenta uma metodologia para previsdondande de autopecas por
meio de Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Para valida-la, falim|ado um estudo compara-
tivo com um trabalho de referéncia da literatura, que é llmsemn métodos de suavizagéo
exponencial e de médias méveis. Os produtos, agrupados eatddbrias de acordo com
a proximidade espacial, totalizaram 72 observacdes nendai previsdes geradas foram
classificadas qualitativamente seguindo o critério de memo percentual absoluto médio
(MAPE), e 0 modelo RNA se mostrou potencialmente superior @ @as instancias con-
sideradas, frente aos melhores modelos tratados pelq aw@f@tivamente superior em 60%
do total. As duas Unicas instancias que apresentaram o neetbdMIAPE foram implemen-
tadas com o modelo baseado em redes neurais.

Esta metodologia foi entédo aplicada a um estudo de caso erempr@sa de atuacao na-
cional no mercado de autopecas, com estoque composto mdeail.500 tipos diferentes
de produtos. Nesta aplicacao, foi proposta uma nova abenddg agrupamento temporal,
gue difere das formas semanal e mensal, além do ndo agrujgadiesrprodutos em catego-
rias, e cujo objetivo é evitar as influéncias advindas dgsteie agregacao e de solucionar 0s
problemas causados pela demanda diaria intermitentemraketados dados de demanda
no periodo de janeiro de 2007 a julho de 2009, totalizandova&es em agrupamento
temporal definido comtquarto de més’”.

A selecdo da amostra deste estudo de caso, realizado aleavkssificacdo de Pareto,
mostrou que pouco mais de 12% do total de produtos eram regpeia por mais de 80%
do volume mensal movimentado pela empresa. Dentre outes®paeste trabalho propds
o tratamento deutliers das séries através da transformacéo das instancias, aeaddli
autocorrelacé@o das séries originais e transformadas lisegaalitativa dos resultados das
previsoes.

Observou-se que a metodologia baseada em RNAs superouatjualitente a maior
parte dos resultados dos métodos de referéncia da liteyédmto na abordagem comparativa
quanto no estudo de caso.



Abstract

This paper presents a methodology for forecasting demanslipased on Artificial Neu-
ral Networks (ANN). To validate it, we performed a comparatstudy on a reference work
in the literature, which is based on exponential smoothing moving average methods.
The products are grouped into 10 categories according torpity, resulting on 72 monthly
observations. The forecasts generated were qualitatiV@gified according the criterion of
lower mean absolute percentage error (MAPE), and the ANNetgltbwed potential capa-
bility on 70% of instances considered, with respect to thst bedels treated by the author,
and effective capability on 60% of the total. Qualitativehe only two instances that showed
the best ratings on a scale of four classes have been impledheith the neural networks
based model.

This methodology was then applied to a case study about aaoygf national oper-
ation in the auto parts market, with stock of more than 11 &@@rent products. In this
application, a new approach to temporal grouping was pexhatifferent of the weekly and
monthly format, plus the unbundling of products in categetin order to avoid the influ-
ences arising out of this type of aggregation and solve tbhblpms caused by intermittent
daily demand. Data of demand were collected from January 8)0uly 2009, totaling 122
values in temporal clustering defined as "fourth of month."

The sample selection for this case study, conducted bydrelatsification, showed that
just over 12% of total products were responsible for more 8@ of monthly volume sold
by the company. Among other steps, this paper proposed e¢aartent of outliers of the
time series through the transformation of the instancesatialysis of autocorrelation of the
original and transformed series, and analysis qualitaésalts of the forecasts.

It was observed that the methodology based on ANNs outpeddrqualitatively the
most of the results of reference methods literature, batlctmparative approach as in the
case study.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Levantamento do problema

Planejamento estratégico e ajustamento operacional s&eitms constantemente em
foco. O mundo moderno vivencia a cultura da informatizadadacilidade de comunicacao
instantanea, do acesso a informacéo de qualquer natueegapdlarizacdo do transporte de
cargas e pessoas, e consequentemente, da maior concorkenlzra a atual necessidade de
busca pela otimizac&o de processos e sistemas, bem compleéaientacédo de melhorias
continuas na qualidade de produtos e servicos ofertados.

Percebe-se, entdo, ao analisar a dinamica e evolucao tieassde producéo, que custo
e qualidade se tornaram premissas basicas de quaisqeenassprodutivosALVES; CAM-
POS; ALVES 2006). E uma das partes mais importantes dentro do propesdativo € a
definicdo da forma mais otimizada de manufatura dos prodBteSEREDQ 2008). Assim,
estipular as diversas demandas dentro do processo pméul® essencial importancia para
o planejamento da producédo. Segundo a visdo de servicostibwcdo de energia, por
exemplo, busca-se implementar modelos de previsédo de dencam maximo grau de pre-
cisdo, uma vez que qualquer desvio da demanda poderiaaresuitgrandes prejuizos para
a empresaqTORCK, 2008).

Desta forma, pode-se concluir que a previsdo da demanda é&draquisito necessario
a maioria das atividades operacionaisgES 2002). E considerada a base para o planeja-
mento estratégico da producéo, vendas e financas de qualgpegsa e, dentro do processo
de Planejamento e Controle da Producao (PCP), a previsdo @adarm apresentada como
uma de suas principais atividadesJUEREDQ 2008).

A implementacdo de uma metodologia de previsao eficientenBawel se apresenta,
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portanto, como uma necessidade das empresas em busca ¢iorddicustos de producéo
e reducdo de estoqueBiGUEREDQ 2008). Sua correta aplicagdo contribui tanto para a
racionalizacao dos estoques como para a otimizacéo dalgdaldo capital investido.

1.2 Justificativa

Em um sistema produtivo, além da formulagéo de seus obgetvpreciso que 0 mesmo
venha acompanhado dos planos para atingi-los, da orgaoidacrecursos humanos e fisi-
cos, e da formulacg&o do plano de acao e controle para comleg@e@ntuais desviosI(VES;
CAMPOS; ALVES 2006). Este conjunto de a¢bes, no ambito da administracéealizado
pela funcéo de Planejamento e Controle da Producéo, ou PCP.

O PCP é responsavel pela coordenacao e aplicacdo dos rquadotvos, e por atender
da melhor maneira possivel aos planos estratégico, tatipemcional ALVES; CAMPOS;
ALVES, 2006). Desempenha, portanto, um papel de ligacdo, um etordenicacéo entre
estes trés setores. O PCP se apresenta ainda como uma furgi@doiade coordenacao,
sendo definido ndo como uma atividade-fim, mas como uma adigidle base e suporte
(FRIZZO; CYRNE, 2000). Sua perfeita utilizagéo leva a obtencdo de mellmenementos das
atividades ligadas aos processos produtivos, a citar ejalarento, a direcdo e o controle.

E dentro da etapa de planejamento que surge o processo d&fiprde demanda, seja
dento do processo produtivo, distribuicdo ou comerciefina Praticamente todas as empre-
sas necessitam prever sua producao sob pena de ter a eldgagis custos, seja na compra
de matéria prima, alocacao de funcionarios, tempo de tralsids maquinas ou no estoque
(FIGUEREDQ 2008). Estes custos operacionais consomem recursos esngonesagregam
valor ao produto final.

A necessidade de elaboracdo de uma politica otimizada deolmoe programacéo da
producéo é justificativa, portanto, para o desenvolvimerdplicacdo de modelos quantita-
tivos de previsdo que, por exemplo, se adequem aos valatésitds da demand&IGUE-
REDO, 2008).

1.3 Objetivos

Como objetivos principais, destacamos o estudo sobre urnmonjle séries temporais
de demanda e implementacdo de uma metodologia de previsdnmsmde comparagéo e
para aplicacdo aos estudos de caso.
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Para o estudo comparativo, foi considerado um conjuntorissémporais de demanda,
observados mensalmente durante seis anos, sobre 151 ped@sas em dez categorias de
produtos de autopecas, apresentados no trabalho de L&®2).(Eoi estabelecido um mo-
delo de previsao quantitativo utilizando uma metodologiselada em Redes Neurais Artifi-
ciais e seus resultados foram confrontados aos melhordtacss apresentados pelo autor.

Para o estudo de caso, foram consideradas 60 séries de dedspdcas automotivas,
tratadas e agrupadas em 122 observac¢des. O modelo propostaldoi aplicado aos dados
da empresa de nome ficticio FKC, e teve seus resultados dasicpualitativamente.

Como objetivos especificos, podemos citar o levantament@uiosipais métodos de
previsdo de demanda identificados na literatura, a progost@lementacdo de uma meto-
dologia baseada em Redes Neurais Artificiais, a obtencaceslispes de demanda baseadas
nos historicos disponiveis nestes dois trabalhos e o auiefidos resultados obtidos frente
aos apresentados na literatura.

1.4 Motivagdes

Este trabalho apresenta uma metodologia para previsdondande de autopecas por
meio de Redes Neurais Artificiais (RNA), uma abordagem esadtunuma aproximacao
ao processamento realizado pelos neurénios biologicasdidere das abordagens classi-
cas de previsdo de demanda, geralmente baseados em mod&dosaticos, estatisticos e
econometricos.

Apesar da elevada complexidade de entendimento do fumimta dos pesos de uma
rede neural artificial, j& que tal modelo é classificado comtcdixa preta”, a metodologia
neural conseguiu obter resultados qualitativos comparagemelhores metodologias abor-
dadas na literatura, baseado no critério de menor erromeaie@bsoluto médio, MAPE.

A metodologia proposta foi inspirada numa combinacdo deastadas melhores abor-
dagens de previsdo de demanda existentes na literaturapfcacao se deu inicialmente
sobre os dados de um estudo de caso, com fins de comparacauéteif] e depois sobre
uma situacao do mundo real como estudo de caso.

O estudo de caso sobre uma empresa com estoque amplamésude da produtos foi
realizado em um horizonte temporal pequeno, de pouco maiatoéd anos. Tal espaco
temporal forcou um agrupamento de demanda diferente ddadpem mensal, que resultaria
em um namero pequeno de observacgdes, da abordagem difxidifiseldade de tratamento
da demanda intermitente, e da abordagem semanal, pelagaetkesazonalidades mensal e



1. Introducao 17

anual. Surgiu, entdo, uma proposta baseada em uma ousaajichamada de “quartos-de-
més”.

Outra caracteristica marcante deste trabalho sobre cosd¢uchso € o ndo agrupamento
dos produtos em categorias, cujo objetivo foi o de evitanfiséncias advindas deste tipo
de agregacao nas demandas dos produtos individuais. ESéatalesta forma, a necessidade
de determinagcdo de uma regra para desagregacdo das dermpeewisiass para compor as
demandas dos produtos individuais, de forma a tornar pelssia aplicacao pratica.

Observou-se que a metodologia baseada em Redes Neuraisidstigiobre o problema
de previsdo de demanda de autopecas superou qualitatieaaneraior parte dos resultados
obtidos pelos melhores métodos da literatura. Apesar dostaeos, este trabalho apresenta
as maiores contribuicfes ligadas as areas de Inteligénaigp@acional, com Redes Neurais
Artificiais, do que de fato para o ambito de previsao de demand

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, incluinda iesroducéo.

No Capitulo 2, serdo analisados os principais aspectosdsdpertinentes ao entendi-
mento do trabalho, isto €, a descricdo e conceito de predisdtemanda, o detalhamento
dos principais métodos de previsdo qualitativos e quaints a apresentacdo dos métodos
baseados em séries temporais, assim como 0s principaislaséissociados e, por fim, a
apresentacao do conceito e exemplos de erros de previséo.

O estudo comparativo € apresentado no Capitulo 3. Neste pséseatadas as meto-
dologias e implementacdes do trabalho de Lopes (2002)abdaserincipalmente em mé-
dias moveis e suavizacdo exponencial, assim como seutadesibbtidos. A Metodologia
proposta, baseada em Redes Neurais Artificiais, & entdoeapada, englobando desde a
selecao do universo de estudo até a andlise qualitativarelas{es.

Os detalhes da implementacéo e aplicacdo da metodologravledo baseada em Redes
Neurais sobre as demandas da empresa FKC seréo apreset&idgstulo 4. Os resultados
apresentados, bem como a analise qualitativa sdo apréssiata final deste capitulo.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta uma breve discussao acercantpgis pontos e carac-
teristicas abordadas neste trabalho, encerrando comside@tdes finais e recomendacdes
para trabalhos futuros, no Capitulo 6.

Todas as informacbes complementares a este trabalho sfseaf@dos ao final deste
trabalho, nos anexos.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

O termo “previsao”, assim como “predicao”, pode ser defimdimo “um processo me-
todologico para a determinacao de dados futuros baseadmedeiaon estatisticos, matema-
ticos ou economeétricos ou ainda em modelos subjetivos @p®iam uma metodologia de
trabalho clara e previamente definid&QRETTIN; TOLOI, 2004). De maneira complemen-
tar, a previsdo de demanda se entende como “a arte de es#iloasvfuturos antecipando
0s possiveis comportamentos dos compradores em deteasicaddicdes’L(OPES 2002).

Dentro da Gtica da administracdo de materiais, ndo é pbssiteripar de maneira pre-
cisa a quantidade a ser solicitada pelos clientes e a qadstalser enviada para armazena-
gem. Em contrapartida, a maior parte das empresas nao peelaegue os pedidos sejam
realmente recebidos antes de comecar a planejar o que praderes 2002).

Desta forma, mesmo que a exatiddao de uma previsdo ndo seurergssivel, as ten-
tativas de conhecer antecipadamente a demanda geralmesggaem fornecer um suporte
eficiente para a tomada de decisdes numa organizegba KA JUNIOR, 2008).

2.1 Previsao de Demanda

A expressao “previsdo de demanda” pode ser entendidanpmrzomo a antecipacao
do conhecimento da demanda através de uma suposicao owsgtiogrde seu valor futuro,
antes que a mesma OCorrADILHA JUNIOR, 2008).

Quaisquer atividades ligadas a processos de venda, eatrefstribuicdo necessitam de
processos de planejamento e controle com base em previséessumo ou vendas. Quanto
melhores forem tais planejamentos, melhores serdo osadssladvindos do controle do
processo em toda a cadeia de suprimentos,(2008).



2. Revisédo da Literatura 19

O processo de previsdo da demanda representa um passo &madapara o planeja-
mento empresarial, permitindo dimensionar adequadanosntecursos necessarios a em-
presa. Os gerentes ndo podem planejar e controlar a capag@dadutiva sem uma estima-
tiva da demanda, o que torna importante o entendimento @aastprocedimentos direcio-
nados a este processMPILHA JUNIOR, 2008).

Custo 4

Custo Total

Previsdo

Incerteza

Nivel de esforgo

Ponto Otimo

Figura 2.1: Custos de Previsao e Incerteza

Portanto, a previsdo de demanda € vista como a base do wategdanejamento e
constitui-se em uma das atividades mais importantes de sten®g de producaa@PES
2002). Os resultados destas previsdes sdo utilizados laglejpmento estratégico em dois
momentos diferentes, sendo estes os planejamentos doaigtedutivo e do seu uso. Po-
rém, toda organizacdo deve proceder de maneira cuidadaspensavel em relacdo ao
processo de previsdo, pois, se mal programada, pode geessexou baixa de estoque,
custos para corregdes ou mesmo perdas em vendas.

Toda metodologia de previsdo de demanda possui um custanpalementacéo. Po-
rém, a auséncia de uma metodologia de previsdo também tacamecusto, chamado de
“custo de incerteza”. A Figura 2.1 apresenta o0s custos eded na implementacao de uma
metodologia de previsdo de demanda. O eixo horizontal ept@® nivel de esforco com-
putacional e humano necessarios. O eixo vertical apreagrduacédo do custo. A linha de
"Previsdo"apresenta os custos envolvidos na utilizacdo tedogde previsdo segundo seu
nivel de esforgo: quanto maior o nivel de esforco necessaamr € o custo do processo.
Jé a linha de "Incerteza", define o custo segundo o nivel decegbarra utilizacdo de uma
metodologia de previséo, elevado ao nao se dispor de umalohegta para previsao de
demanda. A linha de "Custo Total"exibe uma linha resultante@stcustos das duas outras
linhas, de forma a exibir um ponto, denominado "Ponto Otimaeoo custo da previsio
serd o menor possivel, dentro da perspectiva de equilibtie a precisdo da metodologia
de previsdo com a da incerteza.
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A utilizacdo de uma metodologia de previsdo de demanda pestra outros objetivos,
a diminuicao dos riscos na tomada de decisdes, o forneantEnuima base para o pla-
nejamento estratégico e otimizacdo de processos, pemratidlise de cenérios e, quando
necessario, contribuir para justificar a tomada de acOesta@s. Auxilia, portanto, na
busca pela melhor raz&o entre custo e precisao.

2.2 Trabalhos Correlatos

A literatura acerca de previsdo de demanda é vasta. Os nsétadkientes na litera-
tura variam de acordo com os resultados obtidos em seusntosijde validacdo, em que
suas respectivas referéncias de métrica de desempenhmvdei acordo com a aplicacao
desejada.

Destaca-se na literatura uma competicdo chamadd-@@mpetition(MAKRIDAKIS et
al., 1982), cujo objetivo principal foi o de comparar os resideade métodos de previsao
de séries temporais de diferentes autores aplicados ao cmaijunto de séries e modelos
possivel. Buscaram, nesta, encontrar caracteristicagsokados que pudessem ser gene-
ralizadas a outras sérigeLAPPER; WENZEL, 1998).

A M-Competitionutilizou um conjunto composto por 1001 séries temporais,fquam
submetidas aos diversos modelos dos autores participdbiteseguida, os resultados ob-
tidos por cada um dos 24 modelos participantes foram subbosedi avaliacdo dos autores
da competicao, através da utilizacdo de um conjunto de ddelgalidacdo nédo disponivel
inicialmente aos competidores. Este tipo de avaliagdo aidefcomo avaliacdo ex-ante ou
out-of-samplé TASHMAN, 2000).

Apés a avaliacdo dos resultados, as principais observap@esvaliadores referem-se a
definicdo do horizonte de previsdo, da escolha da medidaaéanto o tipo do erro esco-
Ihido quanto o horizonte de previsédo influenciam diretamantdesempenho dos modelos),
da complexidade (a maior complexidade dos modelos néo iestardente ligada a melho-
res resultados) e da forma de combinacgéo entre os modelom@macao de modelos pode
levar a resultado melhores que o uso de modelos simplificatoEombinacdo de métodos).

Existiram ainda duas outras competicdes deste mesmo ganerk@ Competition IIA-
KRIDAKIS et al., 1993) e a M-3 CompetitiorMAKRIDAKIS; HIBON , 2000). Foram incluidas
novas séries e outros modelos de validacdo, que incluirgorepas variagdes nos critérios
e andlises. Porém, nas duas competicbes, os resultadoslasé@s apresentadas foram
semelhantes aquelas encontradas na M-Competition.
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A analise sobre estudos de casos, dados aleatorios, e dsiogEbs diversos compdem
0 universo de estudo dos trabalhos da literatura.

A andlise de processos de ajustamento sazonal de sériesdadiedo estoque de pecas
de automéveis da BPX Holding Corporation of Houston, um gralietebuidor de pecas dos
EUA, foi apresentada por Gardner e Diaz-Saiz (2002). O tasolobtido pelas previsdes
poderia levar a reducédo dos niveis de estoque de segurancareande 20% ou US$ 5
milhdes.

O autor assumiu, em seu sistema, que todas as séries eramaisasem utilizar ne-
nhuma metodologia de definicdo de sazonalidade ou ndoalaiame das séries. Além
disso, o padrdo de comportamento das séries foi suposto rwitiplicativo, o que levou
ao ajustamento de todas as séries atraves de decompositigticativa, utilizando funcdes
de suavizacao exponencial.

Dentre outros beneficios, destacou-se o aumento da pewnis@rocesso de definicdo
de quantidades de compra. A economia do processo de prepis@m, nunca pode ser
comprovada, pois a empresa estudada entrou em procesdéruradogo apos o término
do estudo GARDNER; DIAZ-SAIZ, 2002).

Na Literatura, Padilha Junior (2008) desenvolveu uma &evikos métodos de previsao
de suavizacéo exponencial, justificado por serem os magaithas quando se requer previ-
sOes para sistemas de estoque com milhares de itens, além fd@iidade de automacéo e
baixo custo. Este propds ainda uma metodologia para idegEoex-antedo melhor mo-
delo de previséo, aplicando-os ao problema de previsdodarda de materiais de consumo
de uma industria.

A metodologia adotada no trabalho de Padilha Junior (20@8)pceendeu a selecdo dos
materiais para compor a amostra, andlise para determidagderfil de previsdo, avaliacdo
do modelo selecionado, contabilizacdo dos erros de prevesg@omparacdo dos erros de
previsdo dos demais modelos com o método selecionado.

Foi inicialmente selecionada uma amostra do consumo dessiEsanateriais sobressa-
lentes em um periodo de cinco anos, com base em um estudoajeutibksando para tal
o principio (ou classificacdo) ABC de Pareto. Este Ultimo lauxia escolha dos itens de
maior representatividade, em termos de valor de consunad,am relacdo aos demais ma-
teriais do estoque. Tal amostra foi entdo submetida as agdes dos modelos de previséo
e seus resultados foram traduzidos em erros de previsapanaeo trabalho do autor, foi a
Soma dos Erros Quadraticos (SEQ). Assim, o melhor modeboqgaata material foi definido
através da identificacdo do menor erro obtido dentre os mmedahulados com relacao aos
valores reais.
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Um diferencial destacavel em Padilha Junior (2008) seedfdentativa do método em
identificar previamente o modelo de previsdo que ofere@en@enor erro para um dado
conjunto de valores em um dado momento, utilizando-se gtwa da analise grafica do
comportamento dos dados, auxiliado por testes estatigign@ determinacéo de tendéncia
e sazonalidade.

A metodologia de identificacdx-antedo melhor modelo de previsdo exponencial pro-
posta, segundo conclusbes de Padilha Junior (2008), atgradleialmente ao objetivo ini-
cial. Resultados bem-sucedidos foram apresentados emetnée s dezesseis materiais
estudados, quando analisado o modelo com menor erro desfoed em nove materiais,
guando analisados os trés modelos com menor erro de previsaotor cita a forte pre-
senca de aleatoriedade nos dados estudados, tornandivaulpj@lquer analise visual dos
graficos estudados, o que prejudicou a identificacado do perfirevisdo e comprometeu os
resultados entre a previsao pratica e 0 que seria a suazceum@bsicdo. Entretanto, o autor
ressalta a importancia da compreenséao de que, dada a aesistiada e as circunstancias
dos testes, a apresentacao de menor erro SEQ de um deteymmoddlo pode ndo garantir
0s mesmos efeitos em caso de alteracdo de tais pressupostos.

Um outro estudo que busca a identificacdo de um modelo despreldaseado em séries
temporais € apresentado por Barbiero (2003). Este destadeacéo de metodologia es-
tatistica para séries temporais, Box-Jenkins e regressdeicos ARMA, como ferramenta
auxiliar ao planejamento das ac¢des para a Receita Operhdriampresa Brasileira de
Correios e Telégrafos - ECT.

Os dados trabalhados se referem aos valores mensais daaR@geracional, observa-
dos de forma especifica por servigos e produtos, durantei@dperle 1996 a 2001. Sobre
estes dados, foram realizadas varias analises atravédicitiaps computacionais como
SAS Statisticae Excel resultando em dois modelos de previsdo: um univariadore ouil-
tiplo, respectivamente, 0 modelo SARIMA (Auto regressivenamédias moveis integrado
e componente sazonal) e 0 modelo de Regressdo com erros ARM# ré@gressivo com
médias moveis). De acordo com as conclusdes de Barbiero)(280&sultados e analises
utilizando-se dos métodos de previsdo estocasticos comel@ukins ou Regressao com
erros ARMA mostraram estimativas mais aproximadas da aadidjue os processos de
previsdo deterministicos, como o Alisamento Exponen€almodelos puderam, assim, au-
xiliar no planejamento da empresa, uma vez que informararaloses minimos disponiveis
mensalmente da Receita Operacional e os valores superigstssdntervalos. Dentre os
modelos implementados, foi dado destaque ao modelo SARIM& agresentou estruturas
mais proximas da realidade e maior independéncia de vagiéxernas.

O autor cita ainda a possibilidade de aplicabilidade dodesem outras questbes da
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ECT, podendo tais andlises serem executadas de forma globadional, facilitando a ECT
a visualizacao de indicagdes de problemas na empresa. Desi@ 0s desvios sobre 0s
resultados dos modelos de previséo direcionariam as tentdacdes estratégicas.

Por fim, Barbiero (2003) sugere uma avaliacao sobre a padaitd de implantacéo, ou
otimizag&o, de um setor de analises estatisticas, podstelestar relacionado diretamente
ao sistema integrado de gestdo empresarial em implantagdGT na época do estudo. Tal
sugestao € justificada pela expectativa de economia iadieeseus recursos e melhoria da
gualidade da prestacéo de servicos, tida como caraatarigisica da empresa.

O foco no Planejamento e Controle da Producédo (PCP) de profiutdestaque, por
exemplo, no trabalho de Figueredo (2008), onde € realizad@studo de caso sobre os
dados histéricos de uma empresa da regiao de Joinvile, SGidaam sigilo e identificada
simplesmente como empresa E.

O periodo de observacao totalizou oito anos. Foram corgatdds mensalmente os va-
lores de vendas dos dez produtos de maior expressividademtasa E. Para cada um dos
dez itens citados, foram analisados 96 valores. Para ¢bragBho dos erros de previsao e
consequente medicao de confiabilidade e precisdo das@esyfsi escolhido o valor da raiz
do erro quadratico médio (RMSE).

A metodologia Box & Jenkins foi aplicada por Figueredo (208 a previsao de séries
temporais, combinado com a técnica conhecida como Redesiilleigr Fungdes de Bases
Radiais (RBF), escolhidas por apresentarem, segundo o astarglhores resultados em
reconhecimento de padrdes e previsdes.

Segundo as conclusdes apresentadas pelo autor, veriauesa metodologia baseada
em Redes Neurais RBF apresentou o menor valor do RMSE, sendgicl@sscomo o
método de maior precisdo para a previsao das séries temparaio estudo em questao.

O PCP foi também citado por Alves, Campos e Alves (2006), guesaptou uma Visao
geral acerca do funcionamento deste 6rgdo dentro de uma&sage mineracao e producao
de ferroligas. Teve como finalidade a verificacdo das tésnitilzadas, funcdes desempe-
nhadas, e analise dos pontos fortes e fracos do respeatiwi@famento.

Além do Just-In-Time a empresa citada utiliza-se da Classificagdo ABC de Paredo par
os estoques, do Controle de Qualidade Total (CQT) e do princigimelhoria continua
(Kaiser), e objetiva a otimizag&o do sistema de producéo, além dmbagregar ainda mais
valor ao produto acabado.

O autor define e detalha os limites do PCP na empresa, analisashos 0s processos
que compdem as etapas do funcionamento da mesma. A prewsdenthnda, segundo
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cita Alves, Campos e Alves (2006), € feita nos moldes quarttabaseados em dados
passados e utilizando modelos matematicos para projeamardia. Utiliza-se para tal o
modelo de média exponencial mével, onde cada nova previsiice com base na previsao
passada. Acrescenta-se um erro nesta ultima previsao egecatravés de um coeficiente
de ponderacao. O autor ainda cita que as técnicas de prelesd@manda séo facilitadas,
dada a estabilidade do comportamento das demandas e poir pmsa capacidade ajustavel
de producéo e atuacéo.

A importancia do PCP é evidenciada ao final do trabalho, onderfadentificados os
pontos fortes e fracos da utilizacdo desta metodologia. rrakzacdo das informacoes
e integracdo das areas do setor de producdo foram destatjue® pontos fortes, em
oposicao ao pouco uso de tecnologia e sistemas de infornpacaaestdo do processo de
producao, destaques entre os pontos fracos.

Ainda dentro da Programacao e Controle da Producéo, o tabalrizzo e Cyrne
(2000) realizou a andlise e identificacdo das relacdeseexést entre a previsao de vendas
e 0 PCP, em um estudo de caso de uma industria do setor alimenfis informacdes
utilizadas buscaram a comparacéo dos valores obtidos ipélmslos propostos e os valores
de vendas efetivas.

Os autores buscaram verificar a presenca de trés funcOesisilativas importantes para
o funcionamento de uma organizacao: o planejamento, aédireg controle. Um destaque
foi dado ao planejamento, que se entende como o0 processondedale decisao sobre o
gue fazer no futuro com relacdo a producao. As previsdemfbasicamente baseadas na
metodologia de Médias Mdéveis, sendo a Exponencialmentdd?ada de primeira ordem a
mais indicada para o grupo de produtos estudados.

A andlise das distorcdes entre o planejado e o comercialfaaml prejudicado, dado que
o departamento de vendas da empresa em estudo ndo possuistematica de previsao.
Desta forma, a comparacao das previsdes geradas indicgagdes surpreendentes, gerando
elevada complexidade na busca de respostas as variacGesltasi

Conclui-se, ao final, que a previséo de vendas influi de fornaeiithr a programacao
da producédo, uma vez que possibilita a elaborac&o dos plnmoducdo com maior ante-
cedéncia, além de permitir a tomada de medidas prevenfivasia atender as solicitacdes
do departamento comercial.

Em um ambito diferenciado, encontram-se as Empresas da¢g&ogor Encomenda, ou
EPEs, estudados por Souza et al. (2007). O autor apreserdatudo de caso que abordou
29 empresas de diversos segmentos, dentre os quais cagadisleiraria, comunicacao
visual, confeccdo, embalagens plasticas, engenhariaecamgenharia elétrica. Em uma
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pesquisa exploratéria e qualitativa, foram levantado®osladferentes aos anos de 1998 a
2006 com o objetivo de estudar os processos de estimacacibs euformacéo de precos
nesses tipos de empresa.

Constou-se que o processo de formacéo de precos usualmergesennas EPEs com
uma estimativa de custos, seguida da aplicacdo dmark-up onde poucas destas empre-
sas procuram realizar um trabalho de estimacdo do valoelpielie pelo cliente. Assim, a
principal base para a formacao de precos ainda esta nosmlestos de producédo, o que faz
com que se garanta sua continuidade, mas tornam seus pregos aompetitivos.

Fatores internos como a capacidade de proddeabnge oknow-howinfluenciam dire-
tamente nos processos de estimacao de custos e formacaxds, @ssim como os fatores
externos, tais como incertezas no que tange a matéria;pomeercado e o valor perce-
bido pelo cliente. Assim, a chave para uma previsao de desrzorfiavel estd diretamente
relacionada aos fatores citados, assim como o inverso tarébéerdadeiro, o que torna o
processo de previsdo complexo e pouco utilizado dentre psesas estudadas.

A falta da adocao de uma metodologia de previsdo de demandasmo de programa-
¢ao da producao se faz caracteristico também no trabalhobeéédret al. (2003). Neste,
0s autores realizaram um estudo de caso de duas empresa®rddeskaticinios, objeti-
vando confrontar as caracteristicas de ambas para and&lisagaracdo. A primeira é uma
cooperativa de produtores de leite e a segunda, uma em@espital privado.

A previsdo de demanda das necessidades para a producidodotpré realizada men-
salmente em ambas empresas, com corre¢cdes semanais, geaadsario. Porém, na em-
presa de capital privado, a previsédo € tomada com base masafdes de vendas do prin-
cipal cliente, sendo replicado aos demais. Ja na cooparatiprocesso de previsdo de
demanda é realizada através de um sistema de orcament@e igsgrada da prépria em-
presa, seguido pela estimacgao de vendas realizado peldatapato de vendas, que repassa
as informacdes a area de suprimentos. Tudo sem esquecepatadeale de producéo da
mesma.

Assim, existe um grau de dependéncia muito grande da enmgeasapital privado com
relacéo ao seu principal cliente, dadas as suas caraceside previsdo de demanda. Em
contrapartida, a previsao realizada pela cooperativadevaonsideracdo estudos baseados
na regido, separados por grupos de produtos e em dadoscoistde vendas.

Ja no ambito dos modelos de séries temporais, varios edardosfeitos para a previsao
de variaveis climatoldgicas, tais como temperatura e pitacéio, exemplificado pelo traba-
lho de Silva, Guimaréaes e Tavares (2008). Neste, 0s autoatisaram a série de temperatura
mensal da cidade de Uberlandia, MG, objetivando a consirdedum modelo de previsao
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para n periodos subsequentes. Foram identificados contpserdm tendéncia e sazonali-
dade, e propds-se a utilizacdo de modelos SARIMA, com medidadracia baseados nos
erros quadrados médios. Como objetivos especificos, at@auestudo do comportamento
da série por meio da sua decomposicéo, a identificagdo eagsiindle modelos de previsao
que melhor se ajustassem aos dados, e a geracao de previlsfasdo tais modelos.

A temperatura média mensal foi estudada tomando como basegaulp entre janeiro
de 1981 e dezembro de 2003, totalizando uma série de 276vab8es. Os valores deste
ultimo ano foram reservados para comparagcdo com as preyis@gie resultou, portanto,
em 264 valores para a série de validacdo. Foram ajustadoslosadh classe SARIMA
para a geracao das previsdes, que resultaram em previgéiesrhente superiores, mas bem
proximos dos observados, que conseguiu também reprodpeii@dicidade e a tendéncia
detectados. O modelo SARIMA(3,1,0)(0,1,1) foi consideradi® menor erro quadratico e,
portanto, o de maior acuracia nas previsoes.

No setor de prestacdo de servicos de distribuicdo de enelggieca é trabalhado por
Storck (2008), e destaca-se por apresentar altos invegosie retornos de longo prazo,
além de se enquadrar numa estrutura de monopolio natwalpegnte concentrados nos
setores de geracao e comercializacao.

Um modelo instaurado em 2003 definiu regras de contratag@pepalizam a empresa
em caso de desvio do valor contratado nos leildes com rekgdiealizado durante o ano.
Assim, existe uma necessidade de estimar toda a demandardéeziétrica para declarar
as necessidades de compra ao Ministério. Como a compra dgieerepresenta algo em
torno de 53% dos custos totais de uma concessionaria, unepegesvio pode resultar em
grandes prejuizos para a empresa. Dai a necessidade da@modelos de previsao de
demanda com maxima confiabilidade.

A empresa em estudo utiliza-se do método de regressao hajitppm modelos aber-
tos por classes de consumo e niveis de tenséo, que demandanemypo de analise para
construcdo dos modelos, dado que necessitam de um numeessxp de variaveis. O
objetivo do trabalho de Storck (2008) foi o de trabalhar a @letha de energia total, com
menor niumero de variaveis, e menor complexidade, afim de geranodelo de previsdo
com resultados semelhantes aos adotados pela empresa.dabualados e aplicados os mé-
todos de Cointegracdo (Modelo de Correcéo de Erro Vetoria,iD) e ARIMA (Modelo
Box-Jenkins).

Os resultados apresentados pelo modelo, que envolveu aramab das variaveis tem-
peratura, tarifa e PIB para o ano de 2008, foram comparaduasosoestudos internos da
Concessionéria. Estes indicaram que o valor estimado pedelmencontram-se dentro dos
cenarios de referéncia da empresa. Tal proximidade demargie o objetivo do estudo foi
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alcancado, ja que a projecao pela utilizacdo de um modelmpaatimonioso ficou proxima
da metodologia aplicada pela concessionaria.

No ambito da programacéo da producéo, Luz (2008) apresemtastudo de caso da
Lubnor, uma refinaria de petréleo localizada em Fortaleza,(OE produz asfaltos, 6leos
lubrificantes e dois tipos de gas: gas natural seco e gasditude petréleo (GLP).

A Lubnor é definida como uma refinaria de pequeno porte, orataltta-se com es-
treita margem de lucro, compensada pelo volume de prodgo&ogera ganhos em escala.
A empresa possui um complexo conjunto de restricdes, a aithsponibilidade e custo
de matéria-prima, sincronizacédo do processo produtividiabdidade dos produtos finais e
atendimento ao mercado. Objetivou-se neste trabalho, amzagéo da receita através da
otimizacao do fluxo da producgéo, evidenciada principalmeiat processo de previsao de
demanda, gestdo de estoques e sistema de apoio a deciséo.

O processo de previsdo de demanda passa pela analise daes@perais, utilizando-se
o softwareWinQSB Porém, como a sazonalidade e a tendéncia das séries é beeh &is
seguem o0 mesmo padrdo ha mais de 20 anos, as previsfes segdes simples mensais,
baseada na modelagem pontual de acordo com a sazonalideddan (2008).

Os resultados sao apresentados de acordo com as previsdes sis configuracoes,
modeladas de acordo com as diversas restricoes existEntas discutidos cenarios de me-
lhorias onde, dados investimentos em pontos de gargalgiésps para cada configuracéo,
poderia ser aumentado o volume de producao e consequerdelluempresa. Vantagens e
desvantagens em todo o processo de planejamento e cortqmediicdo foram expostos de
maneira a discutir até mesmo fatores de influéncia politica.

2.3 Métodos de Previsdao de Demanda

Embora o processo de previsdo de demanda seja necesdfuandiando no processo
de tomada de decisdes, e apesar de todos 0s avan¢os comitaeimatematicos, ela nao
pode ser considerada exataz, 2008). Assim, dentro do ambiente empresarial, € necessari
ter ciéncia destas imprecisdes de forma a buscar a mini&z#gs riscos.

Afim de contornar tais riscos, sugere-se a elaboracao de utaelmnde previsao baseada
em cinco etapas: Definicdo do Objetivo do Modelo, Coleta eid@@los Dados, Selecdo da
Técnica de Previsédo, Obtencédo das Previsdes e Monitoragélodelo (OPES 2002).

Uma maior atencdo a algumas caracteristicas das previstessaltada por Branco
(2008) e séo listadas a seguir.
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e As previsdes estao quase sempre erradas (erros sao ieevegdaevem ser esperados);
e A precisao das previsdes é maior para familias ou gruposdadas);

e As previsdes sdo mais precisas para periodos de tempo rxRisps.

O modelo, ou os modelos, de previsdo que uma empresa desw ddpende de uma
série de fatores, tais como o horizonte de previsao, dibpiolside de dados, precisao de-
sejavel, disponibilidade de orcamento para formulacaorelgigiio (custo), disponibilidade
de pessoal qualificado, impulso de resposta e 0 amorte@ngentuidos, e natureza dos
produtos e servicosAccl, 2007).

Por conseguinte, a definicdo da técnica de previsdo maipréguta aos dados é conside-
rada a etapa mais importante e complexa da construcdo ddan@adancear as vantagens
e desvantagens das técnicas com respeito as limitacéemed&s requeridas € uma tarefa
gerencial das mais dificeis4ccl, 2007)

Uma previsdo pode ser feita de forma qualitativa ou qudntta A forma qualitativa
se baseia na intuicdo e nos julgamentos de peritos ou grgppsssoas, sendo, portanto,
subjetiva. E utilizada quando ha pouca ou nenhuma dispotsite de dados. Ja a forma
guantitativa € utilizada quando h& disponibilidade de dautnis baseia-se na andlise dos
dados historicos e assume que informacdes passadas samtesepara se prever o futuro
(BRANCO, 2008;MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN , 1998;MILESKI JUNIOR, 2007).

A tabela 2.1 exibe uma lista que compara algumas técnicasedesfo qualitativas e
gquantitativas de demanda, adaptada de Figueredo (2008).

2.3.1 Métodos de Previsao Qualitativos

Os métodos qualitativos de previsdo baseiam-se, primegrdke, na experiéncia ou em
observacdes de um ou mais individuos, embora possam utkzde ferramentas matema-
ticas. Configura, portanto, uma abordagem caracterizadaspbletividade, flexibilidade e
dificil padronizacéoluz, 2008).

Dentre as vantagens dos métodos qualitativos, destacamas@mplicidade, facilidade
de aplicacéo e capacidade de incorporar a experiéncia dtsee a implementacdo. Ge-
ralmente apresentam um elevado potencial em predizenvpassiudancgas nos padrdes das
demandas, caracteristica esta que advém do julgamerioidtrifrequentemente por espe-
cialistas ligados a area em questdo. A qualidade e confiatiéidas previsdes sdo, portanto,
diretamente dependentes da capacitacdo destes UltimzasoNI, 2007).
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Tabela 2.1: Métodos de Previsao

Método Horizonte | Complexidade | Precisédo Dados
Técnica Aplicado | de Tempo do Modelo do Modelo | Necessarios
Qualitativa Delphi Longo Alta Variavel Muitos
Médias
Moéveis Curto Muito baixa Média Poucos
Quantitativa| Simples
Andlise de | Suavizacao
Séries Exponencial Curto Baixa Adequada Muito
Temporais Simples poucos
Regressdo| Longo Média alta Média alta Muitos
Linear
Quantitativa
Andlise de | Andlise de Longo Adequada Alta Muitos
Correlacdo| Correlacdo

E é exatamente nas limitag6es das habilidades de elabataggwevisdes, além da di-
ficuldade de aquisicao e processamento de informagdes exaspdem interferéncia de fa-
tores ndo pertinentes ao assunto, que temos 0s principaistas negativos destes métodos.
Hé& a tendéncia de introducado de viés na previsao, dificuldadgribuicdo de pesos corre-
tos as variaveis envolvidas, interpretacdo enganada tlerlpegdes nas séries etc. Por fim,
0 alto custo se deve a elevada quantidade de tempo e estuekséros aos participantes
do processo para o a elaboracdo das previsfes, resultandonsequéncia, em uma baixa
precisao das previsdes geradasRES 2002;VIGLIONI, 2007).

Dentre as técnicas de previsdo qualitativas, destacaemge, outros, o “Concenso de
Executivos”, baseada em reunides onde os diretores dasalévsetores da empresa elabo-
ram e argumentam estimativas segundo argumentos setoridigtodo Delphi”, baseado
em questionarios direcionados aos responsaveis sempagéio conjunta e direta das partes
envolvidas $TEWART, 1987); a “Composi¢cédo das Forcas de Vendas”, que utiliza beson
cimento e experiéncia dos executivos da empresa com oarteielaborar previsdes sobre
determinado produto ou servico; e a “Pesquisa das Interdig€ompradores”, onde se
busca estabelecer previsdes de vendas baseadas em eatimiatidas diretamente na inten-
¢ao de compra dos consumidoresadcl, 2007;FIGUEREDQ 2008;JuDICE, 2005; MILESKI
JUNIOR, 2007).
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2.3.2 Métodos de Previsao Quantitativos

As técnicas de previsao quantitativas sdo aquelas qudizamtde dados histéricos para
calcular matematicamente extrapola¢des dos dados ftu@soni, 2007). Tem como ob-
jetivo, estudar os acontecimentos do passado para meltemden a estrutura basica dos da-
dos e, a partir dai, fornecer os meios necessarios paravez poerréncias futura8RANCO,
2008).

Dentre as abordagens sobre o método quantitativo de poedisstacam-se duas formas:
as baseadas em séries temporais e as baseadas em sérisg@amsadelos de correlacao)
(JuDICE 2005). A forma de previsao causal, também chamada de expten realiza o cal-
culo da previsdo da demanda através da elaboracado de medelosmétricos. Considera
uma relacdo entre as varidveis estudadas por meio de ks previstas em geral pela
teoria econémica. Pode-se citar, por exemplo, o relacientorda demanda em funcéo do
preco e da renda. Em contrapartida, a previsdo com baserressteéporais nao tentam se-
guer justificar as causas para os comportamentos obserfxadoNI, 2007). Os modelos
baseados em séries temporais, portanto, analisam apen&érach da variavel principal,
utilizando os dados de seu comportamento no passado pemnareséu comportamento no
futuro (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN , 1998;MORETTIN; TOLOI, 2004;PADILHA
JUNIOR, 2008).

A previsado causal procura, portanto, a modelagem matesmagicte da demanda se-
gundo o relacionamento entre duas ou mais variaveis no ted#a previsdo baseada em
séries temporais busca a analise de correla¢cdes somemtadussda prépria variavel que se
deseja prevemsccl, 2007).

A opcéo por alguma das técnicas de previsao existenteselpassar pela ponderacao de
fatores como custo e precisao, ja que ambas grandezas sdmegde, diretamente propor-
cionais, ou seja, 0s métodos mais caros costumam proparciaior precisdo. Além destes
fatores, outros cinco fatores que merecem destaque sa@aolsst seguiOPES 2002).

disponibilidade dos dados histéricos;

disponibilidade de recursos computacionais;

experiéncia passada com a aplicacdo de determinada técnica

disponibilidade de tempo para coletar, analisar e prepardados e a previsao;

periodo de planejamento para o qual necessitamos da mrevisa
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As técnicas quantitativas de previsdo podem ser aplicaddgnte a existéncia de trés
condic¢des: disponibilidade de informagdes referentesladss passados; possibilidade des-
tas informacgfes serem quantificadas na forma de dados masiéei pressuposi¢cao que 0s
padrdes que influenciaram os dados no passado continueenicilmdo os mesmos no fu-
turo (LOPES 2002;MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN , 1998).

E importante salientar que, ao partir do pressuposto de guados futuros deverdo
refletir o comportamento dos dados no passado, os modeleadmssem séries temporais
nao levam em considercao periodos pontuais de instalelidednémica, onde uma deter-
minada variacdo brusca de demanda comprometeria e invalaampletamente o padrao a
ser esperado para o futuro.

2.4 Meétodos de Previsao baseados em Séries Temporais

Uma série temporal pode ser definida como “qualquer congetobservacdes ordena-
das no tempo”. Esta também pode ser entendida como um corgjendados numeéricos
obtidos durante periodos regulares ao longo do temIpE$KI JUNIOR, 2007;MORETTIN;
TOLOI, 2004).

Um sistema baseado em séries temporais é associado a unmordedéaixa-preta”,
sendo assim tratado por duas razdes basicas exibidas a(seguioNI, 2007).
e 0 sistema ndo pode ser compreendido ou, mesmo que possastéedesedificuldade
medir o relacionamento entre as variaveis que regem seuartangento;
e 0 foco pode estar simplesmente na previsdo, com certo grptediséo, do fato que
ird acontecer e ndo de seu motivo;
A Figura 2.2 exibe o aspecto de uma série temporal e ilustidlagio mensal da de-

manda de pecas para a categoria 06 do trabalho de Lopes (Ba@hpresa Dama S/A.

Uma definicdo matematica de uma série temporal é dada coméungéo, cuja forma
geral é apresentada na equacéo 2.1.

y=2(t) (2.1)

em que:
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Figura 2.2: Aspecto de uma Série Temporal

y: valor da variavel em estudo;
t: data a que ela se refere;
Z: regra que relaciona o valor da variavel com a data a que e&ere.

Obtida uma série temporalt, ), ..., Z(tn), observada nos instantgs...,t,, podemos es-
tar interessados em:

investigar o mecanismo gerador da série temporal,

descrever seu com portamento;

procurar periodicidades relevantes nos dados;

fazer previsdes de valores futuros;

As previsfes baseadas em séries temporais partem do prideigue a demanda futura
sera uma projecdo do passado. Assim, um dos objetivos dizeadals series temporais
€ obter modelos de previsdo baseados na avaliacdo de dattrscbs. Desta forma, a
previsdo pode nao constituir um fim em si, mas apenas um mehargecer informagdes
para uma consequente tomada de deciIB&RETTIN; TOLOI, 2004).

Os métodos de séries temporais buscam, principalmente,agelmque consiga distin-
guir o padrao existente do ruido contido nas observacfesatdo, utilizar-se deste padréo
para prever os valores futuros da séeedcl, 2007).
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Por conseguinte, na analise do dominio do tempo, buscaeteraninacéo da magnitude
de cada evento nos diversos instantes da série. Essa gjgdiit@ente é conduzida por duas
funcdes, a de autocorrelacdo (ACF) e a autocorrelacao p@dai@F), que medem a relacéo
entre os eventos em diferentes instantes e as suas magriudeski JUNIOR, 2007).

Para a definicdo de um modelo de previsdo, € necessaria dicdgdb dos padrbes
ou fatores componentes da curva temporal. Séries ecor®mifiaanceiras apresentam
algumas caracteristicas comuns a outras séries temgaraisymo tendéncia e sazonalidade
(MORETTIN; TOLOI, 2004).

A tendéncia pode ser interpretada como um movimento gratkidbngo prazo, que
direciona os dados de forma crescente ou decresdepreg 2002), ou como uma forma
nao-estacionaria de flutuacdo ao longo de uma inclinac&itjy@oou negativa, dos dados
ao longo do tempoMORETTIN; TOLOI, 2004;KIYUZATO, 2001). Configuram, geralmente, o
ponto de partida no desenvolvimento de um modelo de prey&ei, 2007).

Ja a sazonalidade pode ser definida como variacdes cidigakgres e periodicaxiR-
CHNER, 2006). Se refere a mudancgas de curto prazo, ou ainda, conpadréo continuo
de acréscimos e decréscimos que ocorrem por periodos decunu amenosgACCI, 2007).
Empiricamente, é conceituada como fenbmenos de ocorréagidar que apresentam rela-
¢cOes entre as observacdes para periodos sucessivos em parimdar ou entre as obser-
vacoes para 0 mesmo periodo em anos sucessNsTTIN; TOLOI, 2004).

A sazonalidade pode ser classificada como deterministieatounastica. A primeira, que
pode ser prevista a partir de periodos anteriores, € mapmesentada por modelos baseados
em regressao, enquanto a ultima, onde a componente saaviaat@m o tempo, é melhor
representada por modelos de médias mOwesRETTIN; TOLOI, 2004).

A retirada dos componentes de tendéncia e sazonalidadealdatarminada série deve
resultar em uma componente aleatéria ou residual, ondgée suie seja um processo esto-
castico puramente aleatdério, ou seja, um ruido branco. Eenrdmados casos, o ruido pode
até mesmo ser definido como um processo estacionario de me¥die variancia constante
(BACcCl, 2007).

A Figura 2.3, retirada de Padilha Junior (2008), exibe unmgte de uma série temporal
com a identificacdo de tendéncia e sazonalidade. O eixodmbaizapresenta a linha do
tempo entre passado, atual (presente) e futuro. O eixaakdpresenta a graduacédo do
valor da demanda medido.

Existem ainda outros fatores que podem caracterizar urigateérporal, dentre os quais
se destacam o nivel, ruido e ciclicidade. O primeiro envaleeiséncia de tendéncia, sazo-
nalidade ou variacfes aleatérias de forma que os dados pecera dentro de uma média
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Figura 2.3: Componentes de uma Série Temporal

constante, padréo este denominado horizontal. O ruiddwerwariacdes aleatérias, que nao
podem ser explicadas pelas técnicas de previsdo e sdo, alptgadas pelas médias. Ja
a ciclicidade é definida como flutuacdes de periodicidad@warcujas causas sao dificeis
de se determinar, se diferenciando da sazonalidade pé&g&ardo periodo entre 0s ciclos.
Dentre as causas provaveis de ciclicidade sdo as eleictiisgzoe os conflitos militares
(BACCI, 2007;BRANCO, 2008;KIYUZATO, 2001).

2.4.1 Médias Mobveis

O método de médias mdveis se caracteriza por gerar previséedaixa variabilidade
frente aos dados originais, devido ao processo de comlureantée as oscilagdes de valores
altos e baixosOPES 2002). Se destaca pela simplicidade, aplicabilidade @rolvolume
de observacdes e grande flexibilidade de acordo com o padrsérie BACCI, 2007).

A média mével configura um método que, basicamente, utilmanimero predetermi-
nado de periodos, normalmente 0os mais recentes, para gesaprevisao. A cada novo
periodo de previsdo, se substitui o dado mais antigo pele maénte. Tal método pode
apresentar, ainda, a implementagédo de um componente dentéadORETTIN; TOLOI,
2004).

Portanto, o método consiste, essencialmente, em calcutéda de n observacdes se-
guenciais e tomar este valor como a previsao do préximo mtmneonforme descrito na
equacao 2.2. As demais previsdes serdao tomadas retiraraeator mais antigo e incluindo
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0 novo valor ao céalculo da nova média.

Tal método pode ser descrito conforme a Equacéo 2.2.

S+S1+S2+...+S- N1

Ri1= N

(2.2)

em que:
R 1: previsao para o periodo t+1;

S_1: observacao referente ao periodo t-1;

N: numero de periodos utilizados na média mével;

Um ponto critico deste método relaciona-se a escolha do nulaesperiodos que serdao
utizados na previsao, ilustrado na Figura 2.4. A Figura Rrdsenta a rapidez de resposta da
curva de média movel resultante segundo as variacfes daoameeriodos considerado
para sua composi¢cdo. No exemplo, foram utilizados os daéogos para os produtos da
Categoria 06. O eixo horizontal apresenta a linha de tempoiroovertical apresenta a
graduacdo de valores de demanda apresentados. A linhdaouexibe a série original. A
linha azul escuro apresenta os valores resultantes daggdicde um nimero de periodos
igual a 3 intervalos (meses). A linha vermelha exibe os ealoesultantes da aplicacao de
um numero de periodos maior, igual a 12 intervalos, ou mddeta-se o comportamento
suave da série de maior periodo frente a variacdo mais rdpidé@rie com um periodo mais
curto de consideracéao.

A sensibilidade do calculo da média movel em relacdo aossiadds recentes € deter-
minada pelo nimero de periodos incluidos neste. Assimiguaaior for este periodo, mais
homogéneo sera o tratamento desta média. Por outro ladatoguanor for este periodo,
maior sera a resposta com relacédo aos ultimos valores @a géporcionando uma reacao
maior a possiveis mudancas no padrao dos dadweg 2002).

Devido a esta caracteristica, argumenta-se que este m&tatEnte deve ser utilizado
para prever séries estacionarias, uma vez que nao ha diggaa nos pesos dados aos
valores consideradosyz, 2008;MORETTIN; TOLOI, 2004).

2.4.2 Suavizacado Exponencial

O modelo de suavizacao exponencial surgiu originalmentefpas militares, em 1944,
durante a Segunda Guerra Mundial, sob autoria de Robert G.rBf@abILHA JUNIOR,
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Figura 2.4: Comportamento Segundo Quantidade de Periodos

2008). Na década de 50, Brown, analista de pesquisa opeshcdi@mmarinha americana,
apresentou um trabalho sobre suavizacédo exponencial dendaside estoque @perati-
ons Research Society of America

Este modelo se apresenta dentro de uma grande classe deosngtahtitativos, que
buscam traduzir as influéncias ocorridas nas observacdes@m do tempo através de seu
proprio histérico. Assim, se um fator externo resultar etaratdes nos valores, entédo a
consequéncia desta ocorréncia ja estaria incluida nas/aées passadas, que influenciaréo
respostas futuras/(LESKI JUNIOR, 2007).

Tal método também € visto como um modelo de médias méveisepadas, onde ob-
servacdes mais recentes, consideradas como aquelas gesioras melhores informacoes
sobre os padrdes futuros, possuem maior importancia egémels observacdes mais an-
tigas. Desta forma, atribui-se pesos maiores as obsewagdis recentes e menores para
aquelas mais antigas, de forma decrescente e gradum| 2008). Assim, conclui-se que
observagdes mais recentes sao as melhores referéncias patares futurosPADILHA JU-
NIOR, 2008).

Dada sua simplicidade, apresenta como caracteristicagmdesto operacional, razoa-
vel precisdo de previsdes, e menor volume de dados regeesidwe o método de médias
moveis, por exemplo.

A principal caracteristica critica para o0 método de sug@aaxponencial esta na escolha
do valor dea, a constante de amortecimento, conforme pode ser vistoquaag-R2.5. A
Figura 2.5 apresenta a variagao da velocidade de respastaMdade suavizagao exponencial
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Figura 2.5: Comportamento Segundo Constante de Suavizagao

resultante da variacdo da constante de amortecinteniota-se a linha azul claro como a
linha original, dos valores de demanda medidos para os weda Categoria 06, seguidos
da linha azul escuro, que apresenta a variacao da resut@asteavizacao exponencial com
constante de suavizac&e0,98, e a linha vermelha com constaated,10.

Quanto maior o valor atribuido a esta constante, mais rapidodelo reagira a variacoes
elevadas, ja que os pesos atribuidos as observacdes naitereserdo maiores. De forma
contraria, quanto menor for este valor, mais 0 método sexapand de um processo de
médias moveis de longo periodo, com reacdes atrasadas teeithas frente as variacoes
da série. Em geral, a determinacao do melhor valor pamda pela avaliacdo dos erros de
previsdo ocorridos no passado para os diferentes val@esatos pela mesmayfz, 2008).

O procedimento basico para suavizagéo exponencial é exldigéquacao 2.3.

(Previsa@, 1) = (Previsag) + a(erro de previsag (2.3)

A representacao da férmula de suavizacdo exponencialesm@presentada na equacao
2.4.

Ra=R+a%—R) (2.4)

em que:
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R.1: previsao para o periodo t+1;

F: previsdo para o periodo t;

a: coeficiente de ponderacao (assume valores entre 0 e 1);
Y;: valor observado para o periodo t.

De maneira semelhante, Barbiero (2003) e Kiyuzato (200lzarn outra forma de re-
presentacao, presente na equacgao 2.5.

Re1=a¥%+(1- )R (2.5)

2.4.3 Método de Holt-Winters: Tendéncia e Sazonalidade

O método de suavizagdo exponencial simples costuma gesiardvevisdées quando as
componentes de tendéncia e sazonalidade ndo séo tao regtigas em relagcdo ao compor-
tamento da série histérica. Porém, em situacfes onde estasdmponentes se mostram
significativas, o atraso na resposta as suas influénciascpogaometer o processo de pre-
visdo pela ocorréncia de erros acima dos padrbes desejdevido a esta deficiéncia, o
modelo foi expandido de forma a permitir a modelagem destegponentes, que fez surgir
0 método de suavizacao exponencial com tendéncia e sataaliuz, 2008).

Ainda na década de 50, Charles C. Holt desenvolveu métodosidieagéo exponencial
similares ao de Robert G. Brown, e testados empiricamente pateld, passando a ser
conhecidos como métodos de previsdo de Holt-WintsI(HA JUNIOR, 2008).

O método de Holt-Winters € baseado em trés equacfes de at@vizUma se refere
ao nivel, outra a tendéncia e a terceira a sazonalidadec(, 2007). A sazonalidade, por
sua vez, pode ser modelada de forma aditiva ou multipleatis funcdes relacionadas a
sazonalidade multiplicativa estéo listadas nas equagbe.Z, 2.8, e 2.9.

L—agt 4 (L-a)(Lis+ o) (2.6)

—S

br = B(Lt —Li—1) + (1 —B)br—1 (2.7)

Y,
S =vﬁ+(1—v)s_s (2.8)
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Foym= (Lt +bm)S_sim (2.9)

em que:

s intervalo da sazonalidade;

L:: nivel da série temporal,

b: estimacao da tendéncia;

S: componente sazonal;

F.+m: previsédo para m periodos futuros;

a,B,y: constantes de suavizagcao, assumindo valores entre O e 1;

Ja as equacdes referentes ao modelo com sazonalidada adiiexibidas nas funcdes
2.10,2.11,2.12, e 2.13.

Le = o(Y; — S—s) + (1 — o) (L1 + bx—1) (2.10)
by = B(Lt —Lt-1) + (1—B)br—1 (2.11)
S=YM-L)+(1-Y)Ss (2.12)
Rim=L+bm+S sim (2.13)

As equacdes referentes a tendéncia séo idénticas, idedéfipelas equacdes 2.7 e 2.11.
As demais expressdes dizem respeito aos indices sazogri®y somados ou subtraidos,
no caso do método aditivo, e multiplicados ou divididos, asocdo método multiplicativo
(BAccl, 2007).

2.4.4 Classificacao de Pegels

Para facilitar a escolha do método a ser utilizado frentetratasa dos dados, Pegeus
propés um resumo detalhado apresentado conforme a taB€B\RBIERO, 2003).

Esta tabela expbe os métodos de suavizagdo exponencialeramslo nivel, tendéncia
e sazonalidade, que tém equacdes proprias, combinadafpaea conjuntos especificos
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Tabela 2.2: Classificacao de Pegels - Equacdes do Modelo de&eio Exponencial

Componente Sazonal

Tendéncia Nenhum Aditivo Multiplicativo
L=aYi+(1—-a)lk—1 | Li=a(i—S-s)+(1—0)Li—1 | Lk=0a(¥;/S-s)+(1—0a)Li—1
Nenhum S=yM—-L)+(1-Y)S-s S=yM"/L)+(1-Y)S-s
Rim=L Rim=L+Sim-s Rem=LSim-s
L = aY; L=a(%t —S-s) Le=0a(%/S-s)
+(1—o)(Ly—1+br-1) +(1—-o)(Li—1+br-1) +(1—o)(Li—1+br-1)
Aditivo by = B(Lt — Lt-1) by = B(Lt — Lt-1) by = B(Lt — Lt-1)
+(1-B)br—1 +(1-PB)br-1 +(1-PB)br-1
S =y —L)+(1-y)S-s =YY/l +(1-Y)S-s
Fym=L+mh FRim=L+mMh+Sims Ft-i—m = (Le+mh)Sim-s
L =aY Le=a(%t—S-s) Le=a(M/S-s)
+(1—a)(Le—1bx—1) +(1—a)(Li—1bt_1) +(1—a)(Lt-1bt-1)
Multiplicativo br = B(Lt/Li— 1) by = B(Lt/Li—1) by = B(Lt/Li—1)
+(1-B)br- +(1-PB)br-1 +(1-PB)br-1
S=yM"—L)+(1-Y)S-s S =y("/L)+(1-Y)Ss
Rim= Lib™ Fim=Lb™+Sims Rim=Lb"Sim-s

para cada situacao. Nesta, a série temporal é representadaop componentes estruturais
por L para nivelb para tendéncia 8 para sazonalidade. Os indideadicam o instante da
observacao no tempojo numero de periodos a frente da ultima observacao realieada
periodicidade da estrutura sazonal. Temos as constantsdeacaa, [3 e y que variam
de 0 a1, e por fimk, que representa a observagao prevista.

Padilha Junior (2008) alterou ainda o comportamento do coemnte de tendéncia, su-
avizando seu comportamento. Assim, a classificacdo de$mjyelcrescida de seis novas
situacgdes, que podem ser vistas na tabela 2.3, assim comoasizgdes. Desta forma, a
tendéncia pode se apresentar como N, quando ndao ha tend@ngaando Aditiva; AS,
quando Aditiva Suavizada; M, quando Multiplicativa; e M&agdo Multiplicativa Suavi-

zada. A sazonalidade emprega o0 mesmo padrdo para a tabdk cit

Cada equacao da tabela 2.3 pode ser melhor compreendidaalkda grafica dos perfis
de previséo ilustrados na Figura 2.6. Uma tendéncia aglitide ser interpretada como uma
variacao linear, assim como a multiplicativa como uma gdigando-linear. Um amorteci-
mento presente nestas variagcdes determinam as tendémagsuavizadas, tanto a aditiva
guanto multiplicativa. A sazonalidade é ilustrada com cortgmento aditivo, onde a vari-
acao ciclica é constante, ou multiplicativo, caso cordr&pior fim, a presenca de tendéncia
e sazonalidade em simultaneo resultam nos perfis com casnpeamto combinado, a citar,
por exemplo, uma tendéncia multiplicativa suavizada ersgimtade aditiva.
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Tabela 2.3: Equacdes do Modelo de Suavizagao Exponencial
Sazonalidade
Tendéncial Nenhuma Aditiva Multiplicativa
S=aX+(1-0)S1 | S=aX—h-p)+(1-a)S-1 | S=a(X—li—p)+(1-0)S1
N lk=38X%—-8)+(1-9)lp lt=08(%/K)+(1-0)k p
Ft(m) =3 Ft(m) :S+|t—p+m Ft(m) :Slt—p+m
S=a% S=a(X—li-p) S=a(X—li-p)
+(1-0)(S-1+Ti-1) +(1-0)(S-1+Ti-1) +(1-0)(S-1+Ti-1)
A T=¥(S§—-S-1) =Y(§-S-1)+(1-y) T =Y(§-S-1)+(1-y) T
+(1-yY) T 1 lk=0X—S)+(1—-9)k_p lt =38(%/S])+ (1-9)li—p
R(m) =S +m% R(M) =S +mk+l_pim R(m) = (S+mT)lk—pim
S =X S=aX—l-p) S=a—l-p)
( o)(S- 1+cth 1) +(1—-0)(S-1+@T-1) +(1- )(S 1+Ti1)
AS =¥(§-S-1) =8-S 1)+1-Y)oh1 | T=¥Y(S-S 1) +(1-V)¢T1
+< )‘PTt—l lt=38X—S)+(1-3d)lp = Xt/s +(1=9)l—p
RM=8+3"¢T% | RM=S+3" ¢T+lpim < m = (§+ 3L @ T)h—pim
S =aX S=a(X—l-p) S =a(X/li-p)
+(1-0)(§1+R-1) +(1-0)§ 1R1 +(1-a)§-1R1
M R=¥&/S-1) R=¥(§/S1)+(1-yYR1 | R=¥(§/S1)+(1-y)R1
+(1-y)R-1 lt=3(X—§)+(1-9)li—p lt =3(X/S) + (1-9)li—p
R(m) = SR™ R(M) = SR™ +l_pim R(M) = (SR™)k—psm
S=aX S=a(X—li—p) S =a(X/l-p)
+(1-0)(§-1+R%_1) +(1-a)S-1R%_1 +(1-a)S-1R%_1
MS R=¥(S/S-1) R=Y(8/S-1)+(1-yYR%1 | R=¥(S/S-1)+(1-y)R%1
+(1-y)RA 1 lt=3(%—-S)+(1-9)lp It =3(%/S)+ (1-9)l—p
R(m) = SR R(m) =SRIMY + 1 _pim R(m) = (SRZ )l pim
Notacéo:
a,y,o Coeficiente de suavizacdo do nivel, tendéncia e sazonalidade daespestivamente
(0} Coeficiente autoregressivo ou de suavizacao
S Nivel suavizado da série, computado agdé observado.
T; Tendéncia aditiva suavizada ao final do periodo t
R Tendéncia multiplicativa suavizada ao final do periodo t
I¢ indice sazonal suavizado ao final do periodo t. Pode ser aditivo ou licaltigo
X Valor observado da série no periodo t
m NuUmero de periodos da previsao
p Numero de periodos do ciclo sazonal
R(m) Previsao para m periodos a frente da origem t
< Erro de previsdo de um periodo a frente, au= X — R _1
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Figura 2.6: Perfis de Previsao

2.4.5 Modelos ARIMA (Box e Jenkins)

Os modelos para as séries temporais podem ser classificadhsas classes, segundo o
ndmero de parametros envolvidos:

e modelos paramétricos, para 0s quais este nimero de panarédinito;

e modelos ndo-paramétricos, que envolvem um ndmero infieitpedametros;

Para a classe dos modelos paramétricos, a analise é feiteminid do tempo. Para esta
classe, os modelos mais frequentemente usados compre@sdemdelos de erro (ou de
regressao), os modelos auto-regressivos e de médias n{dWii4A), os modelos auto-
regressivos integrados e de médias moveis (ARIMA), modetosndmoria longa (AR-
FIMA), modelos estruturais e modelos nao-lineaMSKETTIN; TOLOI, 2004).

Os modelos ndo-paramétricos mais utilizados sao a funcaotdecovariancia (ou auto-
correlacdo) e sua transformada de Fourier, 0 espectro. Bto ple vista matematico, estas
funcdes séo pares de Fourier e portanto equivalemteBETTIN; TOLOI, 2004).

Os modelos de Box e Jenkins sdo modelos paramétricos, tantrdraaidos como mo-
delos ARIMA, configurando uma das abordagens mais utilizpdes representacéo de sé-
ries temporais. Possuem grande capacidade de generalizpgise traduz na capacidade
de representar tanto séries estacionarias quanto nameestaas e incluem ainda elementos

sazonais e implementacfes computacionais ja disponigemsencado VALE; CARVALHO;
MADRUGA, 2009).
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A representacdo de processos ndo-estacionarios se dppedga@o de um numero de-
terminado de diferencas de seus dados, geralmente uma guaficade torna-la estaciona-
ria. Assim, supde-se de inicio que tais séries sdo naoi@aséaias em nivel e/ou inclinagdo
(BACcCI, 2007). Ja a representacao de processos estacionariaggstefanodelagem combi-
nada de trés tipos de modelos:

e Processo auto-regressivo de ordem p: AR(p);
e Processo de médias moveis de ordem q: MA(Q);

e Processo auto-regressivo e de médias moveis de ordem p e gAGRLY);

A quantidade de diferenciacdes aplicadas na série para mesima possa ser tratada
€ chamada de “ordem de homogeneidade”. Tais processos pedtu, ser representados
pelos modelos auto-regressivos integrados (niumero deddacdesl) e medias moveis de
ordensp, d eq, ARIMA(p, d, g) (BACCI, 2007).

Como pode ser visto, os modelos ARIMA aplicam uma abordagepripré séries es-
tacionarias em séries ndo-estacionarias apés a aplicacésss/a de diferenciacdes, que se
destinam exatamente a levar a série original a primeiraicdodde estacionariedadei{
LESKI JUNIOR, 2007).

Assim, a estratégia para a constru¢do do modelo AR&(q) é baseada em um ciclo
iterativo, cujos estagios sdo apresentados a segOQRETTIN; TOLOI, 2004).

e especifica-se uma classe geral de modelos para analise;

¢ identifica-se um modelo, com base na analise de autocdiesdagutocorrelacées par-
ciais e outros critérios;

e estima-se os parametros do modelo escolhido;

¢ verifica-se 0 modelo ajustado, através de uma analise dkiossipara saber se este
adequado para a previsao;

Para a aplicacdo deste processo as séries, deve-se erganrdercomponente auto-
regressivo (AR) é resultado da analise da funcdo de auttagiiceparcial (PACF) que iden-
tifica o valor dep e P. De maneira complementar, 0 componente de médias moveisoé fr
da analise da funcéo de autocorrelagédo (ACF) que determiabboparag e Q, bem como
a quantidade de diferencas necessérias para atingir éoestaedade da série determina o
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valor ded e D e o niumero de observagdes do ciclo sazonal resulta no vafiBd&BIERO,
2003).

Uma alteragcdo nesses passos para definicdo do modelo nam&UdA é apresentada
a seguir FIGUEREDQ 2008;KIRCHNER, 2006).

¢ Identificacdo: Etapa onde se procura descobrir o modelo agllieomdescreveria o
comportamento da série, geralmente apoiado na andliseréiisog das fungbes de
autocorrelacdes (ACF) e autocorrelacdes parciais (PACF);

e Estimacédo: Etapa onde se estimam os parametros do com@oaukoiregressivo, das
médias moéveis e da variancia,;

¢ \erificacdo: Etapa que consiste na analise do modelo edoghra verificar se aquele
consegue descrever adequadamente o comportamento &Cs&vendo seja satisfa-
torio, retorna-se ao primeiro passo do ciclo;

e Previsdo: Ultima etapa que somente é executada em casoedssu@s etapas ante-
riores.

De forma mais completa, a Figura 2.7 exibe um fluxograma caastas etapas do ciclo
de construcdo do modelo ARIMAIGUEREDQ 2008).

Pressuposicao de uma
classe de modelos

Identificacao do
madelo

h 4

L

Estimacéo dos
parametros do modelo

¥

Verificagdo da
q_ adequagdo do modelo

Uso do modelo para
previsdo e controle

Figura 2.7: Etapas Para Construcao de um Modelo ARIMA
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Geralmente, para o proposito de previséo, o melhor modedoddtedo tendo em vista o
menor erro quadratico médiMORETTIN; TOLOI, 2004).

A modelagem ARIMA ganhou destaque em relacao as demais dagida ampla divul-
gacao e utilizacao, dificuldade de aplicacdo (ndo-autcojati aparente superioridade em
varias situacdes. Tal abordagem também é utilizada paradelagem de séries de retor-
nos no mercado financeiro. Morettin e Toloi (2004) cita agnéicia de se trabalhar com
retornos a valores pelo fato destes primeiros serem liveessdala, além da presenca de
propriedades estatisticas como estacionariedade e eidgutt.

2.4.6 Modelos baseados em Redes Neurais

O sistema nervoso é formado por um massivo conjunto de niegtGque determinam
o funcionamento e o comportamento do corpo humano e do famod exatamente essa
capacidade que diversos autores tém pesquisado, a busoautkz&o das capacidades cog-
nitivas de um ser humano. Maquinas foram projetadas conuidrde exibir um compor-
tamento inteligente, de reacdes proximas as humanas. iisligéncia tem no cérebro seu
centro de processamento. Nele, os neurbnios se apresemtaas unidades mais basicas
de processamento, interconectados em redes onde se panmita de informacdes entre
eles, criando-se a inteligéncia biologica. E foi da ambygéla replicacéo do funcionamento
e estrutura do cérebro em ambiente computacional que ds&/@esquisas tentaram enten-
der o funcionamento da inteligéncia presente nos neur@iimsde representa-la em uma
estrutura artificial RAUBER, 1998).

As pesquisas sobre estes sistemas inteligentes tém picgpant varias décadas, com
origem nas pesquisas sobre Inteligéncia Artificial (IA)atexnente com o interesse de se
entender o cérebro ou de se criar uma maquina que mimetigdEbies ERANCO, 2008;
OLIVEIRA, 2007).

Os sistemas baseados em regras do conhecimento, sistgreeisikstas e as redes neu-
rais, foram concebidos através desses estudos e tém gdmlamte utilizados na solucao de
problemas complexos onde os algoritmos e técnicas tradicisao inadequados. Definidos
como Sistemas Conexionistas, estes sdo modelos compuiadimspirados na forma de es-
trutura e funcionamento do cérebro humano. Caracterizapelsereunido de uma grande
guantidade de células de processamento, interligadasnp@rande nimero de conexdes,
gue realizam o processamento da informacao de forma parabdiforma de processamento
recebe o nome de sistemas neuronais, ProcessamentodBiatebuido (PPD), ou Redes
Neurais Artificiais MEDEIROS 1999).
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Definicdo e Caracteristicas

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) representam diversaddasrcomputacionais que
apresentam modelos matematicos de funcionamento inepirzal estrutura neural do cé-
rebro humano, onde consegue-se obter o entendimento dioriantento das complexas
relagbes entre entradas e saidas de um modelo de previg@ésatie seu uso continuado,
estabelecendo correlacdes, por exemplo, entre entraneshistorico de vendas, condi¢cdes
meteoroldgicas e periodo do ano e saida como o volume des/gnda2008). Conseguem,
portanto, adquirir conhecimento através da experiéncia.

O interesse de seu estudo advém, principalmente, da tislid eficacia com que o cé-
rebro, bem como as RNAs, realizam tarefas complexas, ondéci# dé se criar modelos
adequados a realizade ou em situa¢gfes que mudam muito etaissistemas nao-lineares
- sem a necessidade de se definir regras ou modelos explidgssn, as RNAs séo capa-
zes de aprender com a experiéncia e fazer generalizac@albasno conhecimento prévio
acumulado MILESKI JUNIOR, 2007).

Diversas séo as abordagens baseadas em Redes Neuraisairtificdeladas como fer-
ramentas para a solu¢ao de problemas de naturezas diResare as classes de problemas
de grande interesse, destacam-se a Classificacao de padidefiguram o reconhecimento
de caracteres e fala, classificacdo de EEG (Eletroencedata), classificacdo de células
sanguineas e inspecao de placas de circuito impresso; aoGaéedo ou Clusterizacao,
exemplificada por problemas de Mineracao de dados (Datanly)incompresséo de dados
e analise exploratéria de dados; a Funcado de aproximagébéita conhecido por proble-
mas de regressao; a Previsao, onde se estima uma sériens vido o estudo de um
histérico passado; a Otimiza¢cédo, onde aparecem problesnasicatoriais tais como o Pro-
blema do Caixeiro Viajante e outros considerados NP-CongletdMemadria enderecada
por conteudo, também conhecida como memodria associatid® e consegue resgatar a
informacéo completa através do acesso de partes, mesmouddos;re o Controle, onde
dada uma determinada referéncia, ajusta-se o modelo todetriorma a corrigi-lo quando
assumir valores fora do esperadall; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

Uma grande quantidade de modelos de redes neurais adificiam definidas ao longo
das ultimas décadas, assim como os métodos associadoslppta-s as tarefas a serem
resolvidas. Apesar dos modelos artificiais terem pouco emugo com as redes neurais
reais, existem paralelos entre os dois mundos que promeateraggredes neurais artificiais
sejam uma aproximacao apropriada para resolver problengastizos complexos.

Uma RNA é composta por varias unidades de processamentoudnios, que inte-
ragem em uma rede de intercomunicagao. Estes canais deicagiimestdo associados a
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valores de peso que sao interpretados localmente pelaad@sidie processamento, atraves
de suas conexdes de entrada. O comportamento inteligeRfgAlaurge exatamente dessas
interacdes entre as unidades de processamento da rede.

As principais caracteristicas apresentadas pelas RNAses&acddas por Freitas (2008)
e Mileski Junior (2007), conforme descritas a seguir.

e Capacidade de Aprendizagem: O cérebro é capaz de aprendesrtaoefas nunca an-
tes executada. As RNAs se utilizam de exemplos de entrad&tas satravés das quais
conseguem, através de um algoritmo de treinamento, agisaepresentacao interna
de conhecimento e, entdo, mapear as relacdes entre asasrdrsgidas apresentadas.

e Nao-Linearidade: Podem representar dominios compleposxianando mapeamen-
tos de entrada e saida com néo-linearidade virtualmentealguer ordem.

e Generalizacdo: Sao capazes de, diante uma informacao pletanou parcialmente
afetada, completar um raciocinio corretamente. Assing patradas desconhecidas,
diferentes daquelas apresentadas no conjunto de treit@msrRNAS séo capazes de
produzir saidas razoaveis a partir do treinamento adequado

e Robustez e tolerancia a falhas: A eliminacéo de alguns nmwwr@éo afeta completa-
mente o funcionamento global.

e Paralelismo: Como diversos neurdnios estéo ativos ao mesmqmuot ndo existe uma
restricdo que force o processamento sequencial das idssuc

e Plasticidade: Mesmo treinada em um determinado ambiemélfapode ter sua re-
presentacdo do conhecimento adaptada a partir de um tiemamadicional afim de
incorporar mudancgas no ambiente.

O cérebro humano se organiza em varias regides, sendo cadeesponsavel por um
determinado conjunto de fun¢gBes. A camada mais externa rébro¢ chamado de cor-
tex cerebral, abriga um conjunto de células nervosas eatremte adensadas, permitindo
grande interconectividade. Mesmo néo sendo tdo conhexissta camada que se acredita
concentrar as principais fun¢des do cérebro e o nucleo elgiéncia MEDEIROS 1999).

O neurdnio € a unidade mais basica do cérebro. Sua estratsicale exibida na Figura
2.8. Seus principais componentes sao os dendritos, queeraces estimulos transmitidos
pelos outros neurdnios; o corpo do neurbnio, ou soma, reguehpor coletar e combinar
informacdes vindas de outros neurdnios; e o axonio, querskitto de uma fibra tubular,
responsavel por transmitir os estimulos para outras c&fEIl@UEREDQ 2008).
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Figura 2.8: Estrutura Geral do Neurdnio Biolégico

A comunicagao entre os neurdnios é realizada através ddsagppuQuando um deter-
minado neurdnio recebe impulsos que chegam através de eseaistds, este 0s processa e,
de acordo com um dado limite de agéo, produz uma substanaia-transmissora que flui
através do axdénio para outros neurdnios que, possivelnpdsam estar ligados ao mesmo.
A frequéncia destes pulsos podem ser controlados pelomewtravés do aumento ou di-
minuicao da polaridade da membrana pos-sinaptica. Assianatvacao € medida através
da frequéncia com que o neurdnio emite pulsos, diferentednio artificial. Aléem disso,
esses pulsos ndo podem ser considerados sincronos oua@sssndevido ao fato de néo
serem continuo\BRANCO, 2008).

Saida

Figura 2.9: Estrutura Geral do Neur6nio Atrtificial

Assim como ocorre no cérebro humano, as RNAs tém no neurdtiiigial, sua uni-
dade de processamento mais basica. A Figura 2.9 exibe #uestbasica do neurbnio de
McCulloch-Pitts AIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996). A saidy € dada pela fun¢cdo do somatorio
das entradas, X1, ..., Xm, ponderadas por seus respectivos pesgsy1, ..., Wm, de forma a
fornecer um modelo matematico do estado de sua sinapse&abu inibicdo). O pesay
aplicado a entrada fixg = 1 é chamadbiase tem a finalidade de controlar o nivel da saida
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v do combinador linearREITAS, 2008). Esta saida é denominaanpo local induzide €
apresentada por Freitas (2008) pela equacgao 2.14

m m
V= Z\Xiwi +Wp = Z)XiWi (2.14)
i= i=

&
em que:

v: saida do combinador linear;

X1,...,Xm: entradas do neurdnio;

W1, ..., Wm: PEeS0S sinapticos

Xo: valor fixo igual a 1;

Wo: biasdo neurénio;

A saida do neurdnig, € obtida aplicando-se a funcdo de ativag@pao valor de saida
v, conforme a equacao 2.15.

y=0o(v) (2.15)

Uma das generalizacfes presentes no neurénio de McCulltisis€refere a funcéo de
ativagcdo que, de acordo com caracteristicas do problensgdotmo de treinamento e dos
aspectos de implementacédo e desempenho, pode assumir ngéa finear, sigmoidal ou
gaussiana, além da funcéo de limiar, conforme visto na &igur0. A funcéo sigmoidal é
a mais utilizada dentre as funcgdes de ativagcido nas Ri#s, (MAO; MOHIUDDIN, 1996). A
funcéo sigmoidal padrao é a funcidgistica definida por:

90 = Trexrpoy

ondef é o parametro de inclinacdo, cuja variacdo que pode serantaBigura 2.11.

O conjunto dessas unidades de processamento, 0s neumdngasizados em forma de
grafos direcionados, formam as RNAs, e as tornam capazesreedap respondendo a
estimulos através do aprendizado sobre um conjunto ditced@mento. Tal conjunto se
refere sempre a um dado problema de interesse, podenddizar ute 3 tipos: supervi-
sionado, onde os pesos da rede sdo ajustados conforme yoataede saida fornecida;
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Figura 2.10: Diferentes Tipos de Funcéo de Ativacao
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Figura 2.11: Influéncia do Paramefiama Inclinagédo da Funcao Sigmoidal

semi-supervisionado, onde a rede aprende conforme raspbsisucesso ou iNsucesso; e o
nao supervisionado, onde somente os dados de entrada sécidos e a rede consegue se
organizar de forma a obter uma saida satisfat@A&CA; SILVEIRA; MAGINI, 2005).

Além da classificagdo quanto as formas de aprendizado, as Ri#®m podem ser
classificadas segundo sua topologia. S&o as chamadadeedfswardde camada Unica,
redesfeedforwardde multiplas camadas e as redes recorre®rRaNCO, 2008; MEDEIROS
1999). Na Figura 2.12 temos uma RNA de camada Urstayle-layer perceptron onde
vemos o0s pontos de entrada da rede ligados diretamente sanmaa@a da rede, que por sua
vez, gera a saida; multi-camadasuftilayer perceptrojy onde vemos as entradas ligadas a
uma camada intermediaria, dita camada oculta, que por quseviiga a camada de saida;
e recorrentes, onde a saida de um neurénio chega como edé&asta outro neurdnio, tal

como a rede HopfieldAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

A capacidade de processamento do neurdnio artificial sealénilassificacdo entre clas-
ses linearmente separaveis. Tal limitacdo é conhecida @uoidema do “Ou exclusivo”
(XOR), que provou que uma fungéo téo simples de se calculapod® ser resolvida pelo
perceptron. A solugdo para o problema era a configuragdaldaoe a inclusao de uma ca-
mada escondida. Porém, o problema nao era a arquiteturapmalgoritmo que fosse capaz
de treinar os pesos desta rede multicamadas afim de se chssdiretamente problemas
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Figura 2.12: Topologia das Redes Neurais

mais complexos. O surgimento do algoritmo de “retropropagale erro”, olackpropa-
gation, conseguiu popularizar uma solucéo para tal probletnageRr, 1998).

Dentro da area de aprendizado de maquina e inteligénciialtia abordagem expe-
rimental, tal como ocorre com as RNA’s, divide as fases emdraento, validacéo e teste.
Portanto, varias séo as iteracdes necessarias para s&¢ adfede Neural e ajustar os pa-
rametros de pesos dos neurdnios desta. Os parametros 8aaplitados ao intervalo de
validacdo, onde se compara sua eficiéncia com aquela olatelapa de treinamento. Final-
mente, quando validados os parametros, estes sédo apligadoa etapa final, de previséo,
também chamada de fase de teste.

Como os processos de treinamento e validacao séao iterajivaisto maior a complexi-
dade de um conjunto de experimentos, maior o tempo e o congltreinamento neces-
sarios para se obter um conjunto de parametros adequadsgraplicado a fase de testes.
Desta forma, maior serd a demanda computacional para eéetadibracdo dos parametros
do conjunto de treinamento e validacao afim de torna-losapaplicacdo dos testes.

As redes neurais artificiais do tipo perceptron de multiptasadas (RNA MLP) tém sido
aplicadas com sucesso na resolucao de diversos problemlasjve a previsdo de demanda,
através do treinamento utilizando-se do algoritmagckpropagation(BRANCO, 2008). Este
algoritmo é baseado na regra de aprendizado por correcawajeéenica de aprendizado
supervisionado, e consiste basicamente de dois passessati@arede.

e Propagacdao: trata-se do passo a frefiotevard), onde um padréo é aplicado na entrada
e seu efeito se propaga pela rede, camada a camada. Assironjunto de saida é
produzido como a resposta da rede, mantendo-se 0s pesoscsiadixos;

e Retropropagacédo: consiste no passo para bask(vard, onde os pesos sinapticos
séo ajustados de acordo com uma determinada regra de codegdiro. A resposta
real da rede é, entdo, subtraida de uma resposta desejadar@aduzir um sinal de
erro. Tal erro é propagado para tras através da rede, codiracg@io das conexdes
sinpticas. Os pesos sinapticos sdo, por sua vez, ajustfidode convergir para a
resposta desejada.
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A escolha dos parametros de treinamento de uma RNA é taréfaacrA escolha do
tamanho da rede neural artificial, a quantidade de camadeasdidas e de seus neurdnios,
e a taxa de aprendizado tém grande influéncia na definicicadageristicas que se deseja
obter, tais como a capacidade de generalizacdo da RNA, o graredisao das respostas, e
tempo de convergéncia do treinamento. Por esses motiagjgparte dos trabalhos exibe
métodos empiricos para definicdo destes paramet®@sEREDQ 2008).

A maior parte do tempo de construcdo do modelo de uma RNA é gagieocesso de
treinamento, que envolve também o processo de definicAmdaedtura 6tima da rede. Jus-
tificativa para tal se encontra no fato das RNAs ndo possuiieda am procedimento de
construcéo sistemético como ocorre com 0s modelos ARIMAgpemplo. Porém, mesmo
com todas as dificuldades, os resultados da literatura derdastram bom desempenho. A
escolha de uma RNA adequada ainda é relativamente maisdi&ci gonstrucdo de um mo-
delo ARIMA, dados fatores como conhecimento especialist@nelimento do mecanismo
estatistico e grau de participacdo do usuario, necessadonstrucao destes ultimos. Por
isentar o usuério deste conhecimento adicional, as RNAsetditivamente mais faceis de
usar do que os modelos ARIMA4PIA; ROISENBERG; BARRETQ2000).

Outra grande vantagem do uso das redes neurais esta no fate eias realizam calculos
de forma muito mais rapida que os métodos de previséo ja cmuse{ Uz, 2008).

Porém, um bom modelo de previsdo deve captar o componet@maisco da demanda,
mas ndo o componente aleatoério, que se manifesta atravéodeale previsdo. A manifes-
tacdo de tais erros sao de grande importancia na determidaggualidade do método de
previsdo. Assim, é esperado que uma boa modelagem de prevsduza erros relativa-
mente pequenosi(LESKI JUNIOR, 2007).

2.5 Erros de Previsao

A andlise estatistica da previsado, segundo disserta [Eido€R008), permite perceber
pontos fortes e fracos dos previsores ou modelos utilizadgse facilita o desenvolvimento
de melhorias. Assim, a justificativa para os esforcos nosgssos de previsdo estéo relaci-
onados as possibilidades destas informacdes seremdedizea tomada de decisdes.

Pode-se ainda utilizar um indicador, chamado razéo degs@eyRp), definido pela razado
entre a demanda real e a prevista, para medir o grau de pdadmdestes valores, conforme
ilustra a equacao 2.16. Um valor de Rp maior que 1 indica umas@i@abaixo da demanda,
enquanto um valor abaixo de 1 indica uma previsao acima darm#emn Assim, os modelos
de previsdo buscam a maxima aproximacao possivel do vaRp dgual a 1.
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_ Demanda Real
P= Demanda Prevista

(2.16)

Erros de previsdo muito grandes podem ocasionar situag@gdicadoras para todos 0s
setores da producao, seja no campo financeiro, seja no effdUEREDQ 2008). Assim,
a precisdo de um modelo de previsdo pode ser medida a pactl@do de seus erros. Tais
medicdes se tornam necessarias para verificagdo da actogcialores previstos, identifi-
cacao, isolamento e correcao de variagcdes anormais, eqrandipa escolha de técnicas ou
parametros mais eficientasoPes 2002).

Um erro de previsdo pode ser definido como a diferenca entadoo keal e o valor
previsto para um mesmo periodo. Uma representacdo matarpétie ser vista na equacao
2.17.

a=Y%—hk (2.17)

em que:
&: erro de previsao;
Y;: observacéo atual para o periodo t;

F: previsdo para o periodo t;

2.5.1 Erro Médio (Mean Error: ME)

O erro médio é constituido pela média simples dos erros daspre Seguindo esta
visdo, € desejavel a obtencdo do menor valor possivel, aum&ximo de zero. Segundo
presente em Lopes (2002), este erro mede o afastamento daddioevises em relacdo aos
valores observados, tendendo a ser pequeno na medida ers guienegativos e positivos
se compensem. Tal medida pode ser definida pela equagéo 2.18.

1
ME=-%q (2.18)
nt;

em que:

n: nimero de periodos;
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2.5.2 Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error: MAE)

O erro absoluto médio é definido como a média de todos os enmebsoluto. Pode ser
definido, conforme Figueredo (2008), na equacao 2.19, eaapearacteristica de cancela-
mento dos erros positivos e negativos presente no erro medio

n

1
MAE==-Y |a (2.19)
&

2.5.3 Erro Quadrado Médio (Mean Squared Error: MSE)

O erro quadrado médio é constituido pela média do quadradesido entre a previsao
e a demanda real. Este erro tende a penalizar mais os maeseeslfrente os erros de
menor valor. O MSE pode ser definido pela equacao 2.20.

1 n
MSE=Z=7Y g2 (2.20)
&

2.5.4 Erro Percentual Médio (Mean Percentage Error. MPE)

As medidas ME e MSE dependem da escala utilizada nos dade® pogle acarretar
em problemas ou resultados inexpressivos quando sa@dtbkzem diferentes intervalos de
tempo. Desta forma, faz-se necessario a utilizacao de gerosntuais para se realizar com-
paracdes entre dados que possuam diferentes medidas. @ereatual pode ser entendido
pela equagéo 2.21.

Y- R

t

PE =

x100 (2.21)

Assim, a definicdo do erro percentual medio se da pela méd@dds os erros percen-
tuais. Caso tal média se distancie do zero, diz-se que o mapedsenta viés, ou seja, que
0 modelo apresenta desvios para cima ou para baixo da linlead@&ncial(OPES 2002). A
equacao 2.22 define matematicamente o MPE.

1 n
MPE = — PE (2.22)
nt;
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2.5.5 Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentual Er-
ror: MAPE)

A média de todos os erros absolutos percentuais define olesotutéo percentual médio
(LOPES 2002). E considerado como uma das medidas de erro maisdtib para a avaliagéo
de métodos de previsdo. O MAPE fornece uma indicacao do tammagdio do erro através
de um percentual do valor observado, independente de sév@asi negativo. Tal métrica
pode ser observada na equacao 2.23.

n

1
MAPE=- Y |PE (2.23)
nt;\ |

em que:

|PE|: erro percentual absoluto;



Capitulo 3

Metodologia e Implementacao: Empresa
Dama S/A

Diversos estudos empiricos na literatura se utilizam deatosdestatisticos para previsao
de demanda de vérios tipos de materiais de estoque. Engrepelgas de veiculos, produ-
tos quimicos, equipamentos de reparo, produtos alimestipecas industriais, militares e
agricolas FADILHA JUNIOR, 2008).

Esta pesquisa baseia-se em um estudo de caso realizadoges (2002) sobre a em-
presa Dama S/A, estudo este de abordagem quantitativayatia, e de natureza aplicada,
sobre um universo de pecas automotivas. A Dama S/A € apagisecdmo uma sociedade
anOnima composta por seis acionistas, com a direcao eaquoidquatro diretores. A ge-
réncia é dividida entre dois profissionais que administrandepartamentos de vendas de
veiculos e de pds-venda, sendo este ultimo o responsaeajesiio dos estoques.

A pesquisa de Lopes (2002) teve a populacdo composta pelas @eéginais Volkswagen
do estoque da empresa, que totalizou 6.488 itens no peredoleta dos dados. A amos-
tra foi selecionada por software proprietario através di@agio da curva ABC de Pareto,
gue considerou aqueles itens de maior giro de estoque e wadrrinvestido, no periodo
compreendido entre os meses de janeiro de 1996 e dezembdO e 2

Tal amostra é composta por 151 pecas divididas em 10 cadsgosdtegoria 1 para pecas
do motor; categoria 2 para pecas do eixo dianteiro; ca@@opara pecas do eixo traseiro;
categoria 4 para pecas de roda e freio; categoria 5 para gegasassi; categoria 6 para
pecas da carroceria; categoria 7 para pecas elétricagpoat® para pecas normalizadas;
categoria 9 para acessorio original; e categoria 10 pamspeiportadas.

Foi proposta uma metodologia de analise dos dados paranilesefio de um modelo
de previsdo de demanda de autopecas para aplicacédo ecétlipala organizacédo. A fim
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de se estabelecer o modelo de previsdo de maior precisan) éxperimentados, para cada
categoria, 0s modelos baseados em suavizacdo exponeaniahédias méveis.

Os 9 modelos baseados em Suavizacao Exponencial sdo apdesem seguir:

e Sem tendéncia e sem sazonalidade;

e Sem tendéncia e com sazonalidade aditiva;

e Sem tendéncia e com sazonalidade multiplicativa;

e Com tendéncia linear e sem sazonalidade;

e Com tendéncia linear e com sazonalidade aditiva;

e Com tendéncia linear e com sazonalidade multiplicativa;
e Com tendéncia exponencial e sem sazonalidade;

e Com tendéncia exponencial e com sazonalidade aditiva;

e Com tendéncia exponencial e com sazonalidade multiplazativ

Ja os quatro modelos baseados em Médias Mdveis figuram comdiad/mobveis dos
tltimos 3 meses; dos ultimos 6 meses; dos Ultimos 9 meses; @tdtnos 12 meses;

Os valores das séries referentes ao periodo entre janeit®3fee setembro de 2001
foram utilizados sobre os modelos acima, sendo reservadokimos 3 meses, de outubro
de 2001 a dezembro de 2001 para comparagdes entre 0s vabnssgs e observados.

Foi utilizado um pacote estatistico para o calculo dos patés e coeficientes dos mo-
delos exponenciais utilizados, baseados na minimizaca@rdgercentual absoluto médio
(MAPE). Para tais modelos, o autor se utilizou da média dasgimas 12 observacdes para
a composicao do ponto zerdp], parametro de ponto inicial necessario a implementacao
dos modelos de suavizacdo exponencial. A utilizacédo delipdareletronicas, por sua vez,
foi suficiente para o calculo dos modelos baseados em médiasisn A determinacdo do
melhor modelo de previséo, ou seja, aquele considerado i@naeuracia e precisdo, teve
como critério de selecdo o menor valor de erro MAP&RES 2002).

Os melhores modelos escolhidos para cada categoria fordim @tilizados para gerar a
previsdo dos ultimos 3 meses das séries de demanda. Ossvadoezro de previsdo sobre
os valores reais foram utilizados para avaliacdo de preesfeterminacdo da necessidade
de reavaliacdo dos modelos utilizados.
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O autor considerou importante, também, a apresentacdoaestimativa de ganhos em
relacdo aos custos dos estoques para a empresa em quegdidou-sk para a elaboragéo
dessa estimativa duas situagfes distintas, real e idealppzalculo do montante investido
nesse ativo. A primeira refere-se ao calculo do montanteclgsos investidos, em relacao
as pecas da amostra, do més de outubro de 2001. O valor dovests estoques foi de R$
30.950,00, calculado pela multiplicacéo da quantidadexda item pelo seu respectivo valor
de reposicao unitario.

A segunda situacdo, considerada ideal ou otimizada, parfidcipio que a empresa
tenha condi¢cdes de manter estoques zero, ou seja, 0s itenadms sao suficientes apenas
para atender a demanda mensal. Neste caso, o valor inviEstitoR$17.789,02. O mesmo
foi encontrado através da multiplicacdo da demanda measadh item da amostra, do més
de outubro de 2001, pelo seu respectivo valor de reposigérion Comparando-se os dois
montantes de investimentos, isto €, situacao real e ideat]w-se que a empresa poderia
diminuir o investimento em estoque de R$ 30.950,00 para at&/H89,02. Isto €, reducgéo
de até R$ 13.160,98, ou 42,52%.

Este trabalho propde a implementacdo de um modelo de poebeasseado em Redes
Neurais Atrtificiais (RNA), estudo este que também conta corbjetivo de comparacédo a
metodologia do trabalho de Lopes (2002) e da empresa Dama S/A

Dentre 0s passos para a elaboracdo deste modelo de preMastaam-se:

e Selecéo do Universo de Estudo;

e Andlise e tratamento dos dados das séries;

e Modelagem e implementacédo dos modelos de previsao;
e Selecdo e avaliagdo dos modelos gerados;

e Avaliacéo de eficacia;

e Obtencéao de previsdes das demandas; e

e Analise dos resultados.

3.1 Selecéo do Universo de Estudo

Conforme citado, a amostra estudada foi selecionada alawslicacéo da curva ABC
de Pareto. A Classificacdo ABC de Pareto procura expér a repatiselade dos materiais
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em termos de valor de consumo, onde um pequeno numero ddérégnentemente possui
dominancia nos resultados em qualquer situacédo. Estesosdalerados de “Classe A,
seguidos pelos itens B e C, na ordem, aqueles com dominanmiesdente e nimero de
itens crescentePADILHA JUNIOR, 2008).

A Classificacéo de Pareto pode ser definida como um métodoeateniifacdo dos esto-
gues segundo sua maior ou menor abrangéncia em relacédo aaxmidado fator, separando
os itens em classes segundo sua importancia relativa. kersaliimportancia tem papel
fundamental na determinacéo da forma de controle dos iEenskstoque.

A abordagem mais utilizada da Curva de Pareto é a que diseriogiritens de estoque
segundo suas movimentacdes de valor, exibido na FiguraGPE§ 2002). Estas ultimas
séo entédo traduzidas por taxa de uso multiplicada por seu valividual, resultando nos
grupos (ou classes) A, B e C. A Classe A consiste nos 20% dosgtendrequentemente,
respondem por cerca de 80% do investimento monetério daesmprAs classes B e C
consistem, respectivamente, nos 30% e 50% dos itens, e pxirmpdamente 15% e 5% do
investimento monetario da empresa.

A Figura 3.1 apresenta a Classificagdo ABC de Pareto. O eixadmal apresenta a
porcentagem dos itens do estoque em volume de itens désre@teixo vertical apresenta
a porcentagem dos itens do estoque em custo. A regido A apresespaco compreendido
pelos 20% dos itens que representam cerca de 80% do investimenetario da empresa.
As regides B e C representam, respectivamente, os espagpssandidos pelos 30% e 50%
dos itens em volume que representam cerca de 15% e 5% do ousstogue da empresa.

100

Porcentagem de Valor

100
Porcentagem de Itens

Figura 3.1: Classificacdo ABC: Curva de Pareto
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3.2 Analise e Tratamento dos Dados das Séries Historicas

Dentro do processo de analise para sele¢do dos parametaasspaodelos de previséo,
destacam-se, ainda, a analise das caracteristicas de®gidds séries, bem como dos valo-
res de autocorrelacdo ACF, autocorrelacao parcial PACFcgrdé BoxPlot, e Histograma.

A Figura 3.2, assim como a Figura C.1 apresentada no apéndiséb€,0s graficos para
a instancia da categoria 1. Tais graficos conduzem a analise e periodo compreendido
entre janeiro de 1996 e setembro de 2001, periodo utilizatbogutor para a concepgéo dos
modelos de previsdo e extracao de seus parametros. Estéqpsera o mesmo considerado
por este trabalho para a analise das caracteristicas dasdias. Para as demais séries, 0s
graficos serdo apresentados agrupados por categoria raicpen

endidas

unidades v
+
+
§

. L G S # J 81

©9601/9707/9701/9807/9801/9907/9901/0007/0001/0107/0101/02

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura 3.2: Gréficos para Categoria 01

A série com 69 pontos pode ser vista com destaque na Figuia),30@1e nos possibi-
lita uma primeira analise visual. Uma leve tendéncia decaremnto e uma forte oscilagéo
no comportamento da série ao final do periodo podem ser rmtpdoexemplo, mas sem
maiores conclusoes.

As 10 categorias selecionadas tém seus gréaficos de castickeragrupados no apéndice
C, enquanto seus valores de demanda séo apresentados nice@péredos tipos de pecas
gue compdem cada categoria aparecem no apéndice B.
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3.2.1 Identificacdo e Tratamento deutliers

Um outlier pode ser visto como um ponto atipico, discrepante, ideatiicomo estra-
nho a massa de dados, que, ao ser retirado, melhora a geatid@justamento do modelo.

O tratamento dosutliersem séries transformadas tem como objetivo, a diminuicdo da
influéncia destes valores na concepcao de modelos maisr®xio padrdo das mesmas e
mais distantes dos ruidos. Sdo analisadas, portanto, aléérié original, aquelas baseadas
na substituicdo de cadaitlier pelos valores de média, mediana e do ultimo valor imediata-
mente anterior aos mesmos. O modelo considerado paragwesasdefine, portanto, como
aquele que melhor representa o padrao da série, definidoc@goio de menor erro MAPE.

Os graficos de boxplot e histograma de distribuicdo de frecjaé sao bons indicativos
visuais da presenca dwritliers Podem ser vistos, respectivamente, nas Figuras 3.2(b) e
3.2(e), para a série original da categoria 01, por exemplo.

O boxploté um tipo de grafico que facilita a visualizacéo de diverseactaristicas dos
dados de uma série pela apresentagéo simultdnea das messneamno dispersao dos valo-
res da série, simetria (ou assimetria) e marcacdo da médégiama. J& o histograma pode
ser visto como um gréfico de distribuicdo de probabilidadelese evidencia a concentragao
de valores em determinadas faixas de ocorréncia. Amboggsdhcilitam a identificacédo
dosoutliers, quando presentes.

Dentre as 10 categorias apresentadas, apenas as catégofése 10 ndo possuenn-
tliers, conforme pode ser notado no apéndice C. Comparando-seibuiggto de valores
das séries transformadas com suas respectivas sériem@jgipenas nas categorias 05 e 07
osoutliersforam completamente eliminados. Nas séries das categdria®2, somente as
séries transformadas com o ultimo valor ficaram livre®dtiers Ja nas demais, todas as
transformadas ainda permaneceram owtliers Vale ressaltar, entretanto, que a metodolo-
gia adotada por Lopes (2002) néo considerou o tratamerdattiers

3.2.2 Determinacéo do Parametrgp, Ordem de Regressao

A autocorrelacéo parcial € uma medida de correlacdo usadadamtificar a existéncia
de relacionamento entre valores correntes de uma detefaniraiavel com seus valores
anteriores, acumulando os efeitos de todos os intervaldage) em constantes de intervalo
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN , 1998). A andlise dos graficos de autocorrelacéo
parcial PACF (em ingléBRartial Autocorrelation Functiopséo importantes na determinacéao
do parametro de regresspaconforme citado no capitulo 2.
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Tabela 3.1: Intervalos de Autocorrelagcao Parcial Sigrtifiaa Dama S/A

Intervalo de autocorrelagéo Entradas
Série 1 2 3|45 6 7 8 9 10 11 da RNA

Categoria 01 o] 0 o] (2)4ell
Categoria 02 o] o] (3)4eb
Categoria 03 o|o0 3)4
Categoria 04 o Q)4
Categoria05 o o 1le2)4
Categoria 06 o] (2) 4
Categoria 07 0O o o] o] (2e3)4,5e 10
Categoria08 o o o] (le2)4e9
Categoria 09 o o] o] (1)4,5e10
Categoria 10 o] 0 o] (3)4,8e10

O apéndice C exibe os gréficos de autocorrelacdo ACF (em iAgtésorrelation Func-
tion) e autocorrelacdo parcial PACF para cada categoria e suasdes transformadas,
guando na presenca datliers

A Tabela 3.1 indica, para cada categoria, a presenca deesamnificativos de autocor-
relacdo parcial, PACF. Assim, por exemplo, para a categaria®valores de autocorrelacao
parcial PACF indicam significancia ntags2, 4 e 11, seja nos pontos da série original ou de
alguma dentre as séries transformadas.

Conforme exibido na Figura 2.12, as RNAs possuem uma camadsegquenunica com
0 conjunto de entrada, que pode ser uma ou mais camadassabelprocessamento e/ou a
camada de saida, que gera o sinal final da rede em resposténag@sla entrada. Assim,
a quantidade de sinais de entrada é, basicamente, defitédargem de regressao, por sua
vez determinada segundo a analise dos valores de autegdiogbarcial. Porém, as RNAs
sdo adaptativas e, mesmo que usemos uma quantidade deasmtraibr do que a ordem
de regressao, presume-se que a rede conseguira estipadargmequados a cada uma das
entradas do sistema de previsdo. Devido a tal capacidadjl@mose aqui a quantidade
minima de entradas da RNA em 4 valores. Por conseguinte, ma ogorre com a cate-
goria 01, por exemplo, pode-se validar ordens maiores, @asnenores que 4 entradas.
Entretanto, é importante ressaltar que quanto maior foraatglade de entradas utilizada,
maior sera a complexidade do problema a ser resolvido e mnaitor sera a quantidade de
solucdes possiveis para analise pela metodologia neupaé implica no aumento do tempo
de processamento ou na diminuicdo do espaco de solucoesaziql

A Tabela 3.1 apresenta as quantidades de entradas para a &N#derando as infor-
macdes presentes na mesma tabela. Nota-se, portantopmsyabssiveis entre parénteses,
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mas inferiores ao minimo estipulado, de ordem 4, para imgiéagao sobre a metodologia
baseada em Redes Neurais Artificiais (R.N.A.).

Por exemplo, para a Categoria 1, foram destacados os ponsga®rrelacdo em 2, 4
e 11 intervalos. Desta forma, uma combinacdo de experintevdnia em consideragao 2
entradas para a rede neural, ou seja, para definir o préoxitoodesérie, o modelo levaria
em consideracgéo apenas os 2 intervalos imediatamente&agseao ponto de previsdo. Para
determinar o préximo valor da série, esta janela de 2 vakega deslocada até que todos
0s pontos de previsdo fossem satisfeitos. Ja consideraedtrabas, o valor da previsao
do proximo valor da série levaria em consideracdo os 4 \&lonediatamente anteriores
ao ponto a ser previsto, deslocando a janela de entradasidamed que se deslocou-se
a janela de previsdo. Porém, como foi dito que o nimero mimiementradas seria de 4
valores, entéo o valor de 2 intervalos para a categoria lexy@mplo, ndo seria considerada
dentro do conjunto de combinacdes possiveis para estereento.

3.3 Modelagem e Implementacao dos Modelos de Previséo

O periodo considerado por Lopes (2002) para a coleta da alenfastérica das séries
foi de janeiro de 1996 a dezembro de 2001, totalizando 72redg@es. Para estabelecer
o modelo de previsdo de maior acurdcia, o autor testou oslostaseados em média
mével dos ultimos 3, 6, 9 e 12 meses, e exponenciais com teiadérear, multiplicativa ou
ausente, e de sazonalidade aditiva, multiplicativa ourdaseotalizando 13 modelos.

O modelo de previsédo para cada categoria foi determinadogpdr utilizando o histo-
rico das demandas referente ao periodo de janeiro de 199énalse de 2001, reservando
0s meses de outubro, novembro e dezembro de 2001 para comgpeadores previstos com
0s observados na realidade.

Os modelos exponenciais e seus coeficientes foram calsulaitizando um pacote es-
tatistico proprietario, baseado na minimizagéao do errogreual absoluto médio (MAPE).
Ja os modelos baseados em médias méveis foram calculad@agdio de planilhas eletro-
nicas. Foi considerado, entdo, que o modelo de maior aeugdwiecisdo seria representado
pelo menor valor do MAPELOPES 2002).

Com relagcdo a metodologia baseada em Redes Neurais Artifiiieasn utilizadas as
informagBes acerca das caracteristicas de cada uma desesdtidadas, conforme visto nos
passos anteriores neste capitulo, para maior eficiéncigptira@cdo do método proposto.

A analise das caracteristicas das séries, por exempla, &vtratamento deutliersem
7 das 10 categorias, gerando 3 novas transformadas paracaddestas 7 séries. Como
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resultado, foram totalizadas 31 instancias entre origiaaiansformadas. E importante res-
saltar que a andlise das séries transformadas ficou limamdonjunto de treino e validacgéo,
constituido dos 69 valores iniciais de cada série, e ndotdbde 72 valores. Assim, o re-
sultado das previsfes sobre os 3 ultimos momentos, mesnootheec valores considerados
outliers, foram comparados aos respectivos valores originais.

A andlise da existéncia de relacionamento entre os valeresdah uma das séries resultou
em uma tabela com pontos de maior correlagcdo. Tais pontamfentdo utilizados para
determinar a quantidade de pontos que a metodologia neunsideraria como validas para
entrada do método. Sobre a topologia padrao, definida commumimo de 4 neurdnios
na camada de entrada, seguida por 16 neurdnios na camauaeiidia, 4 neurbnios na
proxima camada escondida, convergindo no ultimo neuréaicathada de saida, a camada
de entrada pode, entao, sofrer variagdo de acordo com atéanpiar dada por cada categoria
a cada ponto de autocorrelagéo.

Além do valor minimo de 4 neurdnios da camada de entradagfaiido um méximo
de 12 neurénios para aplicacdo a entrada da rede neuralsaplxados a todas as catego-
rias. De acordo com o exibido pela Tabela 3.1, foram totdtigaportanto, 29 combinacdes
possiveis para implementacao (10 combinacdes com 4 estrHtlaombinacdes com 12 en-
tradas, 3 combinagdes com 10 entradas, 2 combinac¢des camadae 1 combinagdo com
6, 8, 9 e 11 entradas, totalizando 29 combinacdes validasysi@rando as séries transfor-
madas, temos um total de combinacgdes (4 intervalos paraeggocas 7 e 4, comutliers
= 4 intervalos x 2 categorias x 4 transformacgdes = 32; 3 iatesvpara as categorias 1, 2
e 8, comoutliers = 3 intervalos x 3 categorias x 4 transformacdes = 36; 2 iatesvpara
as categorias 3 e 5, coautliers = 2 intervalos x 2 categorias x 4 transformacdes = 16; 4
intervalos para a categoria 10, sentliers= 4 intervalos x 1 categoria x 1 original = 4; 2
intervalos para categorias 4 e 6, seutliers= 2 intervalos x 2 categorias x 1 original = 4;
Total =32 + 36 + 16 + 4 + 4 = 92 combinacdes entre séries origim#tiansformadas).

O aumento da complexidade e do espaco de solucdes possiessimento do nimero
de neurdnios de entrada da metodologia neural também fayasiderados atraves da vari-
acao da quantidade de iteracdes utilizada na etapa demwema Assim, a quantidade de
iteracdes considerada variou do minimo de 50 mil iteragé@saximo de 200 mil iteragdes,
divididos em intervalos de 25 mil iteracbes. Foram consides, para cada categoria, um
total de 7 op¢des de quantidade de iteracBes de treinamthtail, 75 mil, 100 mil, 125
mil, 150 mil, 175 mil e 200 mil iteracdes).

A combinacéo das diversas opcdes apresentadas, dentnaliosede autocorrelacéo,
guantidade de séries transformadas e quantidade de isrdeftreinamento, resultou em
um conjunto de 644 instancias experimentadas via metodotagiral (92 combinacdes de
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séries entre originais e transformadas X 7 op¢des de gadetide iteracdes de treinamento
= 644 instancias). Os melhores parametros, ou seja, aquadesesultaram nos menores
valores de erro MAPE para a etapa de validacéo da rede neucEdh categoria, foram
eleitos para implementacéo das previsoes.

3.4 Selecéo e Avaliacdo dos Modelos Gerados

Os dados dos experimentos de Lopes (2002) sobre 0s modefmssfys em comparacao
aos obtidos pela empresa Dama S/A sao exibidos a seguir.

Os principais modelos de previsado utilizados, a listar odetos baseados em médias
moveis dos ultimos 3, 6, 9 e 12 meses e 0s modelos exponersgaistendéncia ou com
tendéncia linear, exponencial e ausente, e com sazonaldhiil/a, multiplicativa e ausente,
serdo listados a seguir a fim de comparar seus resultados quoztes obtidos através da
biblioteca de previsdo baseada em redes neurais.

Para as categorias 1 a 5, a Tabela 3.2 exibe os valores deswdio (ME), absoluto
médio (MAE), percentual médio (MPE) e percentual absoluéalim (MAPE), para todos
0s modelos com tendéncia e sazonalidade combinados, atemédiias moveis. Da mesma
forma, os resultados obtidos para as categorias 6 a 10 dfidaxna Tabela 3.3. Em ambas
tabelas citadas, a sazonalidade identificada por “N”, "AM¢ podem ser traduzidas, res-
pectivamente, como “Nenhuma” sazonalidade, sazonalithatigva” ou “Multiplicativa”.

Os métodos de médias moéveis, com periodo de 6, 9 e 12 mesesraefigresentes,
respectivamente, como os melhores modelos para as ca®e§or8 e 10. Ja o método de
suavizacao exponencial com tendéncia exponencial e datas@amultiplicativa apresentou
0s menores erros MAPE para as categorias 1 e 2. A modelagenétddaonde suavizacao
exponencial com tendéncia linear e sazonalidade mubiple foi escolhida pelas categorias
4 a 7, onde apresentou a maior preciséo. E, para a categorraédhor modelo se destacou
como a suavizacgao exponencial com tendéncia exponen@abeaidade aditiva.

Dentre o0s grupos apresentados, apenas para a categoridioo medelo se apresentou
como aquele utilizado pela empresa, ou seja, de médias snéwai intervalo de 6 meses.
Todas as categorias restantes apresentaram modelagemerammearro em modelos defini-
dos pelo autor(OPES 2002).

Seguindo através dos experimentos sobre a metodologiagieghaseada em Redes
Neurais Artificiais, segue a Tabela 3.4, que apresenta osegatle erro MAPE da fase de
validacao, obtidos em cada conjunto de parametros expaiach@, respectivamente, sobre
as categorias 1 a 5 e sobre as categorias 6 a 10.
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Tabela 3.2: Categorias 1 a 5 - Valores de Erros de Validacao

Categoria 1 - Pegas do Motor

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12 meses | 9meses | 6meses| 3 meses
ME 8,39 36,82 13,46 16,83 22,69 1,41 57,09 30,91 27,42 81,07 54,66 34,33 20,34
MAE 181,55 181,81 171,57 165,76 179,18 160,34 182,84 179,54 156,61 215,71 206,44 194,1 179,66
MPE -5,96 -3,3 -3,98 -3,35 -5,74 -5,6 7,14 -1,16 -1,37 3,44 1,49 0,11 -1,13
MAPE 23,48 24,54 21,24 18,95 23,83 18,66 20,63 22,86 17,74 22,71 22,44 21,03 19,79

Categoria 2 - Pegas do Eixo Dianteiro

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12 meses| 9meses | 6meses | 3 meses
ME 7,05 5,01 3 8,88 0,11 -2,44 36,02 10,84 16,99 6,09 6,23 3,47 1,82
MAE 58,45 49,86 49,38 59,9 50,98 50,18 73,69 49,87 49,39 64,71 63,98 62,14 60,97
MPE -6,09 -4,16 -4,1 -4,9 -6,71 -6,27 11,93 -0,59 2,22 -7,83 -6,86 -7,26 -6,8
MAPE 26,1 22,23 21,06 26,28 23,27 21,79 30,72 21,68 19,92 29,1 28,69 28,01 27,53

Categoria 3 - Pegas do Eixo Traseiro

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12meses| 9meses | 6meses | 3 meses
ME 11,49 9,69 14,62 -1,33 -2,15 -1,31 -3,067E+016 14 25,02 27,38 21,32 15,13 9,29
MAE 65,76 64,38 60,71 65,08 58,49 60,3 3,067E+016 58,73 58,7 72,96 70,34 69,18 71,97
MPE -23,23 | -18,04 | -1866 | -10,87 | -13,58 | -14,09 | -7,801E+015| -7,41 -5,16 0,03 -1,31 -2,89 -5,11
MAPE 45 42,12 40,22 31,81 32,05 31,35 7,801E+015 32,28 30,7 27,12 27,09 27,31 30,3

Categoria 4 - Pegas de Roda e Freio

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12meses| 9meses | 6meses | 3 meses
ME 0,27 0,42 0,56 6,66 -0,71 -1,03 6,17 -1,56 -1,82 -0,85 -0,35 0,29 0,43
MAE 12,42 11,27 11,16 13,31 11 10,91 13,89 11,19 10,99 13,06 13,17 12,62 13,91
MPE -6,56 -4,49 -4,24 5,13 -5,53 -6,02 5,35 -6,85 -7,15 -8,16 -7,02 -5,35 -5,26
MAPE 22,82 20,43 20,22 21,95 19,98 19,85 23,14 20,52 20,09 23,97 23,76 22,75 24,97

Categoria 5 - Pegas do Chassi

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12meses | 9meses | 6meses| 3 meses
ME 0,04 0,16 -0,01 -0,06 0,1 -0,03 -2,85 -0,01 -0,08 -0,2 0,09 0,07 -0,06
MAE 3,04 2,69 2,65 2,93 2,68 2,68 5,73 2,68 2,64 2,94 3,14 3,01 3,21
MPE -34,58 -32,18 -30,44 -45,57 -31,38 -29,6 -68,93 -34,71 -31,53 -40,57 -36,3 -37,07 -41,72
MAPE 66,02 60,35 56,16 69,62 59,9 55,78 103,99 60,82 56,3 64,75 63,4 63,4 72,73

Dentre os parametros utilizados, destacam-se a quantitadeurénios da camada de
entrada, o tipo de transformacéo de dados utilizado (sggmal e transformadas de ultimo
valor, média e mediana) e a quantidade de iteracdes utiljzaich treinamento da rede neural.
Na Tabela 3.4, os valores de erro MAPE sao exibidos juntospeotiva quantidade de
iteracdes que resultou em tal valor, quantidade esta dazldewe ser multiplicada por mil
para obter o valor correto de iteracdes.

De acordo com a Tabela 3.4, o método exibiu erro MAPE igual, 8138 para o experi-
mento referente a Categoria 1, com a série Original, na coafi§o de apenas 4 neurbnios
para a camada de entrada da RNA, e quantidade de itera¢cOka $fuévalor entre parénte-
ses) multiplicado por mil, que resulta em 50.000 iterac@ea preinamento da rede neural.

Sobre os resultados apresentados, podemos verificar nka Babejue a quantidade de
neurbnios da camada de entrada tendeu a se apresentar rmresnalores disponiveis,
salvo pelas categorias 5, 8 e 10. Observou-se também queess@dginais responderam
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Tabela 3.3: Categorias 6 a 10 - Valores de Erros de Validacao

Categoria 6 - Pegas da Carroceria

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12 meses | 9meses | 6meses| 3 meses
ME -0,14 -0,01 -0,35 0,48 -0,68 -0,88 -5,35 18,16 -9,78 3,01 2,75 1,6 0,64
MAE 15,49 14 14,08 14,48 12,91 12,56 17,34 19,93 15,9 19,59 19,08 16,65 14,7
MPE -11,21 -10,73 -11,97 -2,83 -7,01 -6,72 -15,49 19,34 -17,31 -1,48 -0,8 -1,7 -3,71
MAPE 29,7 28,54 29,05 21,56 23,13 21,08 28,59 29,88 25,74 24,43 24,14 21,77 21,68

Categoria 7 - Pegas Elétricas

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Movel
N A M N A M N A M 12meses| 9meses | 6meses | 3 meses
ME 4,99 711 7,85 -0,4 -0,38 0,69 -0,63 -0,84 -0,88 17,52 13,2 9,31 4,57
MAE 40,97 36,03 34,73 39,92 34,8 335 45,13 35,35 33,75 48,6 46,1 43,19 43,36
MPE -6,03 -3,19 -3,35 -8,17 -6,1 -5,75 -2,86 -5,59 -5,88 1,97 0,78 -0,6 -3,24
MAPE 26,42 22,81 21,8 24,73 21,55 20,14 27,77 21,97 20,63 24,55 23,98 23,3 24,61

Categoria 8 - Pegas Normalizadas

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12meses| 9meses | 6meses | 3 meses
ME 5,75 3,94 4,83 6,54 0,07 -1,98 1,27 513 1,66 6,89 6,32 5,59 2,96
MAE 26,68 22,25 21,64 25,17 20,9 19,98 29,45 20,48 21,18 26,08 27,18 27,85 27,86
MPE -1,19 -0,65 -0,22 -0,42 -2,28 -3,28 -1,39 0,56 -1,49 1,3 1,02 0,74 -0,91
MAPE 15,77 13,14 12,77 14,6 12,35 11,98 16,69 11,83 12,41 13,57 14,3 14,77 15,54

Categoria 9 - Acessorio Original

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12meses| 9meses | 6meses | 3 meses
ME 0,53 0,88 0,87 0,25 0,42 -0,38 -2,59 -1,48 -3,48 3,84 2,74 1,76 0,98
MAE 6,57 6,14 6,4 6,28 5,99 5,91 9 6,16 6,67 8,23 7,47 6,78 7,03
MPE -24,79 | -17,92 | -20,93 | -16,08 | -14,92 | -1554 | -3852 | -23,38 -40,8 0,45 -2,9 -7,65 -11,3
MAPE 52,62 48,53 48,68 42,42 42,92 40,62 64,21 46,71 53,59 41,21 39,23 38,75 41,66

Categoria 10 - Pecas Importadas

Sem Tendéncia Tendéncia Linear Tendéncia Exponencial
Erro Sazonalidade Sazonalidade Sazonalidade Média Mével
N A M N A M N A M 12 meses | 9meses | 6meses| 3 meses
ME -0,01 0,25 -0,29 0,63 -0,74 -1,02 2,84 -3,54 -3,27 2,13 1,92 1,15 0,82
MAE 11,52 8,45 9,74 9,6 7,45 7,97 9,54 8,97 9,63 10,86 11,04 10,42 10,08
MPE -48,36 | -48,52 | -48,26 | -31,56 | -32,86 | -37,07 | -16,72 | -42,43 | -40,94 -8,02 -8,58 -18,1 -23,05
MAPE 80,77 79,03 77,86 57,2 57,19 56,49 49,62 63,1 59,6 37,69 39,68 45,3 52,18

por 40% das séries com menor erro MAPE, seguidos por 30% dies seansformadas
utilizando valor da média, 20% das séries transformadésamio ultimo valor e os 10%
restantes com a série transformada pelo valor da mediana.

Com relacdo a quantidade de iterac6es, foram realizadosimgmtos levando-se em
consideracao valores entre 50 mil e 200 mil iteracdes, eemialbs de 25 mil iteracdes,
gue totalizou 7 valores para experimentos. Foram necessa@penas 50 mil iteracdes para
obter o menor valor de erro MAPE para 30% das séries, segd&@d8% utilizando 100 mil
iteracdes, 40% utilizando 125 mil iteragcBes e 0s 20% ressautilizando o maximo de 200
mil iteracdes para treinamento da rede neural.
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Tabela 3.4: Melhores erros MAPE na Validacédo - RNA

NUmero de Neurdnios da Camada de Entrada da RNA
Categoria | Transformagdo 4 5 6 8 9 10 11 12
01 Original 53,81 (50) 176,61 (125) | 141,15 (200)
01 Ultimo Valor 30,18 (100) 71,95 (100) 87,17 (200)
01 Média 6,78 (125) 40,67 (200) 65,56 (200)
01 Mediana 35,51 (125) 70,90 (125) 84,12 (200)
02 Original 28,48 (100) 36,14 (100) 84,88 (200)
02 Ultimo Valor 30,00 (100) 44,58 (100) 37,48 (200)
02 Média 27,16 (125) 22,87 (125) 37,52 (200)
02 Mediana 29,63 (100) 57,60 (100) 57,07 (200)
03 Original 27,58 (125) 40,30 (200)
03 Ultimo Valor 20,55 (200) 76,55 (200)
03 Média 33,26 (50) 64,81 (200)
03 Mediana 41,36 (50) 73,57 (200)
04 Original 33,49 (100) 34,51 (200)
04 Ultimo Valor 33,49 (200) 34,51 (200)
04 Média 32,73 (50) 34,51 (200)
04 Mediana 27,00 (125) 34,51 (200)
05 Original 105,56 (100) 151,39 (200)
05 Ultimo Valor 125,00 (125) 122,22 (200)
05 Média 129,17 (125) 48,61 (200)
05 Mediana 109,72 (100) 62,50 (200)
06 Original 31,88 (100) 33,42 (200)
06 Ultimo Valor 31,45 (50) 33,42 (200)
06 Média 31,45 (50) 33,42 (200)
06 Mediana 31,45 (50) 33,42 (200)
07 Original 33,25 (200) | 21,14 (200) 61,75 (200) 56,02 (200)
07 Ultimo Valor 7,73 (125) 4,00 (50) 50,08 (50) 17,86 (200)
07 Média 10,18 (125) | 15,24 (200) 50,76 (200) 37,83 (200)
07 Mediana 27,75 (200) | 18,14 (200) 58,89 (200) 55,29 (200)
08 Original 13,64 (50) 11,00 (50) 13,78 (200)
08 Ultimo Valor 16,30 (100) 14,59 (100) 16,32 (200)
08 Média 16,29 (125) 14,52 (200) 16,29 (200)
08 Mediana 16,72 (200) 15,78 (100) 16,89 (200)
09 Original 37,66 (100) 37,20 (50) 70,87 (50) 49,76 (200)
09 Ultimo Valor 16,94 (100) 17,53 (50) 32,27 (100) 55,35 (200)
09 Média 25,07 (125) | 23,00 (200) 40,45 (200) 55,94 (200)
09 Mediana 15,31 (100) | 15,14 (100) 36,32 (50) 40,57 (200)
10 Original 31,84 (100) 16,35 (50) 28,16 (100) 83,45 (200)
10 Ultimo Valor 31,84 (200) 16,28 (200) 28,16 (100) 83,45 (200)
10 Média 38,77 (125) 47,78 (125) 28,90 (50) 83,45 (200)
10 Mediana 31,84 (100) 16,35 (50) 13,52 (125) 83,45 (200)

3.5 Avaliacdo de Acuracia

Em relacéo aos resultados obtidos por Lopes (2002), salgmtjue dentre os mode-
los testados, exponenciais e baseados em médias moéveismesF@s mostraram-se mais
precisos para a geracao das previsdes em 70% das categgaregas. O erro percentual ab-
soluto médio (MAPE) obteve seu melhor resultado quandaagidi na categoria 08 (MAPE
= 11,83%). Nas demais categorias, os valores do MAPE varideal7,74% a 55,78%.

A Figura 3.3 compara os melhores valores de MAPE obtidosntieira validacao dos
modelos com aqueles utilizados pela empresa Dama S/A, aunséflia movel dos ultimos
6 meses. Pode-se notar, portanto, que a categoria 08 possemar valor de MAPE e,
portanto, apresenta maior grau de acuracia. Em contrdpatémos a categoria 05 com o
maior valor de MAPE, consequentemente menor grau de poecisa

A Tabela 3.6, por sua vez, exibe os valores de erro MAPE obfmiida metodologia
proposta, baseada em R.N.A. frente aos melhores modelogas (2002) e Dama S/A.
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Tabela 3.5: RNA: Parametros Sobre os Melhores MAPE de Vamlag

Série Transformacédo | Entradas | Iteracbes | MAPE Qualidade
Categoria 1 Média 4 125 mil 6,78 | Potencialmente Muito Boa
Categoria 2 Média 6 125 mil 22,87 Potencialmente Razoavel
Categoria 3 Ultimo 4 200 mil 20,55 | Potencialmente Razoavel
Categoria 4 Original 4 125 mil 27,00 | Potencialmente Razoavel
Categoria 5 Média 12 200 mil 48,61 Potencialmente Inexata
Categoria 6 Original 4 50 mil 31,45 Potencialmente Inexata
Categoria 7 Ultimo 5 50 mil 4,00 | Potencialmente Muito Boa
Categoria 8 Original 9 50 mil 11,00 Potencialmente Boa
Categoria 9 Mediana 5 100 mil 15,14 Potencialmente Boa
Categoria 10 Original 10 125 mil 13,52 Potencialmente Boa
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Figura 3.3: Comparativo de Erros MAPE por Categoria

A potencialidade das previsbes pode ser relacionado aosesallo erro MAPE: entre
0% e 10%, a previsdo é dita potencialmente muito boa; enfre e@0%, potencialmente
boa; entre 20% e 30%, potencialmente razoavel; e a partiDte & dita potencialmente
inexata (OPES 2002).

Neste sentido, no trabalho de Lopes (2002), constatou-aseequ 40% das categorias,
as previsbes mostraram-se potencialmente boas. Em 30%atépeas, ao seu tempo,
as previsbes mostraram-se potencialmente razoaveis. rRoadi previsdes nos 30% das
categorias restantes apresentaram-se potencialmexégase

Na abordagem da empresa Dama S/A, baseada em médias moveieemo de 6
meses, 0s resultados classificaram apenas 10% das categmria potencialmente boas,
seguida de 60% das categorias classificada como potennialmazoavel e 30% como po-
tencialmente inexatas.
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Tabela 3.6: MAPE do Periodo de Treino e Validacao

R.N.A. Lopes | Dama S/A | Melhor

Série Transformacao | Entradas | MAPE | MAPE MAPE Método
Categoria 1 Média 4 6,78 17,74 21,03 R.N.A.
Categoria 2 Média 6 22,87 19,92 28,01 Lopes
Categoria 3 Ultimo 4 20,55 27,09 27,31 R.N.A.
Categoria 4 Original 4 27,00 19,85 22,75 Lopes
Categoria 5 Média 12 48,61 55,78 63,40 R.N.A.
Categoria 6 Original 4 31,45 21,08 21,77 Lopes
Categoria 7 Ultimo 5 4,00 20,14 23,30 R.N.A.
Categoria 8 Original 9 11,00 11,83 14,77 R.N.A.
Categoria 9 Mediana 5 15,14 | 38,75 38,75 R.N.A.
Categoria 10 Original 10 13,52 37,69 45,30 R.N.A.
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Figura 3.4: Classificacdo de Potencialidade dos Métodos

Também se faz necessério salientar que, seguindo talfidasdb, o modelo de previ-
séo utilizado pela empresa Dama S/A mostrou-se inadequardoapgeracao de previsdes
gquando comparado aos modelos experimentadoBES 2002). Dentre as 10 categorias
analisadas, o modelo supracitado da empresa apresentoiorognaa de acuracia (menor
MAPE) somente em uma instancia (categoria 09).

Na implementacéo proposta, baseada em RNAs, 20% das catkgustraram-se po-
tencialmente muito boas, seguido de 30% das categorias poteacialmente boas. Ja
as previsfes potencialmente razoaveis e inexatas respomdespectivamente, por 30% e
20% das categorias restantes.

O resultado de menor erro MAPE foi obtido sobre a Categorian74,80% e a pior, em
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48,61% sobre a Categoria 5. Os demais valores de erro MAPRmstidentro do intervalo
entre 6,78%, para a Categoria 1 e 31,45% para a Categoria 6.

Finalmente, a Figura 3.4 exibe a classificacdo de potedad#i das metodologias em
relacdo a cada uma das 10 categorias. Nesta figura, assimneoitabela 3.6, identifica-
mos que, qualitativamente, a metodologia baseada em RedesidNArtificias se mostrou
superior as metodologias de Lopes (2002) e da empresa D&n&&ho pode ser visto, a
classificacéo de “Potencialmente Muito Boa” foi atribuidaraas a metodologia RNA.

3.6 Obtencéao de Previsbdes das Demandas

Os melhores modelos apresentados por Lopes (2002) foratenmaptados e, assim,
geradas as previsdes dos 3 ultimos meses, reservado pgraragéo efetiva, referente aos
meses de outubro, novembro e dezembro de 2001, cujos cemip@dem ser vistos na
Tabela 3.7, para as categorias 01 a 05.

Tabela 3.7: Categorias 01 a 05 - Previsdo Out/Nov/Dez 2001
Categoria 1 Categoria 2 Categoria 3 Categoria 4 Categoria 5
Periodo| Real | Lopes | Real| Lopes | Real| Lopes | Real| Lopes | Real| Lopes
Out/01 | 827 | 1.272,99| 298 | 291,08 | 318 | 41556 | 47 | 52,60 3 9,87
Nov/01 | 708 | 1.424,48| 142 | 326,04 | 230 | 392,33 | 61 | 59,03 2 9,13
Dez/01 | 1.197| 1.509,91| 328 | 309,47 | 551 | 382,67 | 55 70,21 3 10,47
MAPE previsdo| 60,42% 45,86% 43,94% 14,27% 278,17%

MAPE treino 17,74% 19,92% 27,09% 19,85% 55,78%

Para os modelos escolhidos para as categorias 06 a 10, estresp resultados das
previsbes geradas podem ser vistos na Tabela 3.8, que afusmalores dos erros MAPE
também para o periodo de treinamento, ou seja, de validaggimddelos para eleicdo do
método escolhido.

Por sua vez, os melhores resultados dos modelos sobre ariergkg;do proposta, ba-
seada em RNA, sobre as previs6es dos 3 ultimos meses, refa@nmeses de outubro,
novembro e dezembro de 2001, podem ser vistos na TabelaaBalap categorias 01 a 05.

J& os resultados sobre as categorias 6 a 10 tiveram os ostiaspeesultados das previ-
sOes geradas exibidos na Tabela 3.10, que informa os valosesrros MAPE obtidos para
cada categoria.

O resultado combinado dos erros gerados pelas duas mej@inlagrupados por cate-
goria, pode ser visto na Tabela 3.11.
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Tabela 3.8: Categorias 06 a 10 - Previsdo Out/Nov/Dez 2001
Categoria 6 Categoria 7 Categoria 8 Categoria 9 Categoria 10
Periodo| Real | Lopes | Real| Lopes | Real| Lopes | Real| Lopes | Real| Lopes
Out/01 | 64 87,58 | 230 | 304,99 | 262 | 217,13 | 29 | 42,33 | 29 | 42,75
Nov/01 | 46 99,91 | 174 | 353,44 | 228 | 214,02| 30 | 38,33 | 22 | 41,50
Dez/01 | 56 98,52 | 300 | 404,00 | 203 | 251,93 | 47 | 39,33 | 37 | 38,33
MAPE previsdo| 76,66% 56,80% 15,79% 30,02% 46,55%

MAPE treino | 21,08% 20,14% 11,83% 38,75% 37,69%

Tabela 3.9: Categorias 01 a 05 - Previsdo Out/Nov/Dez 2001

Categoria 1 Categoria 2 Categoria 3 Categoria 4 Categoria 5
Periodo| Real | RNA | Real| RNA | Real| RNA | Real| RNA | Real| RNA
Out/01 | 827 200 298 197 318 515 47 42 3 6
Nov/01 | 708 842 142 217 230 392 61 75 2 6
Dez/01 | 1197 | 889 328 124 551 430 55 52 3 12
MAPE Previsdo| 40,16% 49,63% 51,45% 13,01% 200,00%
MAPE treino | 6,78% 22,87% 20,55% 27,00% 48,61%

Tabela 3.10: Categorias 06 a 10 - Previsdo Out/Nov/Dez 2001
Categoria 6 Categoria 7 Categoria 8 Categoria 9 Categoria 10
Periodo| Real | RNA | Real| RNA | Real| RNA | Real| RNA | Real| RNA
Out/01 | 64 75 230 272 262 302 29 29 29 54
Nov/01 | 46 66 174 242 228 208 30 36 22 57
Dez/01| 56 58 300 287 203 280 a7 29 37 35
MAPE Previsao| 21,42% 20,56% 20,66% 19,43% 83,57%

MAPE treino | 31,45% 4,00% 11,00% 15,14% 13,52%

3.7 Analise dos Resultados

De acordo com a Tabela 3.12, os resultados apresentadssppeNésdes ndo consegui-
ram refletir, para as instancias sobre as metodologias ingpliadas por Lopes (2002), em
um resultado que fosse proximo ao previsto.

Com relacéo a todos os experimentos, aqueles abordados pes (2002) e aqueles
abordados através da metodologia de Redes Neurais Artificidem ser vistos, respectiva-
mente, nas Tabelas 3.13 e 3.14.

Nestas tabelas, pode-se notar que o resultado qualitarebfgi melhor para a metodo-
logia baseada em RNAs, onde esta Ultima obteve menos sé&sssichdas como “inexatas”,
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Tabela 3.11: Erros nos Processos da Validacao e Previséo
Lopes RNA

Série Validacdo| Previsdo| Validagcdo| Previsdo
Categoria 1 17,74 60,42 6,78 40,16
Categoria2| 19,92 45,86 22,87 49,63
Categoria3| 27,09 43,94 20,55 51,45
Categoria4| 19,85 14,27 27,00 13,01
Categoria5| 55,78 278,17 48,61 200,00
Categoria6| 21,08 76,66 31,45 21,42
Categoria7| 20,14 56,80 4,00 20,56
Categoria 8 11,83 15,79 11,00 20,66
Categoria9| 38,75 30,02 15,14 19,43
Categoria 10 37,69 46,55 13,52 83,57

Tabela 3.12: Classificacédo das Séries Segundo Potenceligadrevisao

Lopes R.N.A.
Classificagdo Validacdo Previsédo Validagdo| Previsédo
Potencialmente Muito Boa - - 1,7 -
Potencialmente Boa 1,2,4,8 4,8 8,9, 10 4,9
Potencialmente Razoavel 3,6,7 - 2,3,4 6,7,8
Potencialmente Inexata| 5,9,10 | 1,2,3,5,6,7, 10 5,6 1,2,3,5,10

Tabela 3.13: Classificacdo de Qualidade na Validacao e Roevisopes

Validacao Previséo
Série MAPE Classificacao MAPE | Classificacaqg

Categorial| 17,74 Potencialmente Boa | 60,42 Inexata
Categoria 2| 19,92 Potencialmente Boa | 45,86 Inexata
Categoria 3| 27,09 | Potencialmente Razoavel 43,94 Inexata
Categoria4| 19,85 Potencialmente Boa | 14,27 Boa

Categoria5| 55,78 | Potencialmente Inexatg 278,17 Inexata
Categoria 6| 21,08 | Potencialmente Razoavel 76,66 Inexata
Categoria 7| 20,14 | Potencialmente Razoavel 56,8 Inexata
Categoria 8| 11,83 Potencialmente Boa | 15,79 Boa

Categoria 9| 38,75 | Potencialmente Inexatg 30,02 Inexata
Categoria 10 37,69 | Potencialmente Inexatg 46,55 Inexata

a saber, 50% frente aos 80% da metodologia do autor cond@exém da melhor classifi-
cacao apresentada como “boa” presentes nos mesmos 20% ae anoibdagens.

A abordagem proposta, baseada em Redes Neurais Artifiqgi@isaade ter apresentado
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a classificacao “razoavel” em 30% das séries trabalhadas nestas, valores de erro MAPE

muito proximos da classificacdo definida como “boa”, ao reldsr20%.

Tabela 3.14: Classificacdo de Qualidade na Validagéo e BoevRNA

Validagéo Previséo
Série MAPE Classificacao MAPE | Classificacaqg

Categorial| 6,78 | Potencialmente Muito Boa 40,16 Inexata
Categoria 2| 22,87 | Potencialmente Razoavel 49,63 Inexata
Categoria 3| 20,55 | Potencialmente Razoavel 51,45 Inexata
Categoria4| 27,00 | Potencialmente Razoavel 13,01 Boa
Categoria5| 48,61 Potencialmente Inexata| 200,00 Inexata
Categoria6| 31,45 Potencialmente Inexata| 21,42 Razoavel
Categoria 7| 4,00 | Potencialmente Muito Boa 20,56 Razoavel
Categoria8| 11,00 Potencialmente Boa 20,66 Razoavel
Categoria9| 15,14 Potencialmente Boa 19,43 Boa
Categoria 10| 13,52 Potencialmente Boa | 83,57 Inexata

Na Figura 3.5 vemos que a maior parte das séries dos expeéosramautor foram clas-
sificadas comé@inexata”, ou seja, apresentaram valor de erro MAPE maior ou igual a 30%

A melhor classificacao possivel, cujo valor de erro MAPE estée 0% e 10%, consi-
derada “muito boa”, ndo se fez presente no momento de salesdmodelos de previsao e

nem nas seéries de previsao efetiva.

[Ebtito Foa M Boa ORarosvel Oinexata |

[EMuito Bos BBos DRasmavel O marats |

Figura 3.5: Qualidade das Solugbes dos Métodos



Capitulo 4

Metodologia e Implementacao - Empresa
FKC

A FKC é uma empresa com grande volume de movimentacéo detpsodin setor auto-
motivo, cujo volume negociado com as fabricas € menor apnasmparado aos maiores
fabricantes de automaoveis nacionais.

A FKC possui 24 pontos de estoque, atuando na cobertura dettritério nacional.
Sua logistica de distribuicdo se baseia no volume de verddigadas em cada um destes
pontos. Sua base de dados total compreende mais de 1S3K8@¢(acronimo em inglés
paraUnidade de Manutencéo de Estogaemumente utilizado em logistica), considerando
apenas os itens relacionados a comercializacdo, o que dgclista os itens de consumo
interno. Se aplicarmos a diferenciacéo por depdésito, atilzate de itens atinge um volume
maior que 50 mil itens diferentes.

A metodologia adotada pela empresa é baseada em informagdesdia movel com
janela de 6 meses, em conjunto com analise subjetiva deiakgtas da area estratégica, que
validam todo o planejamento em um conjunto de relatorioa pasterior encaminhamento
a logistica. Assim, o planejamento de distribuicdo se aptascomo um passo que existe
somente apdés o planejamento de compras.

Uma das propostas deste trabalho é a implementacdo do ndglosto, trabalhado
no capitulo 3, baseado em redes neurais artificiais, comeativdbde gerar previsdes para
comparacao frente aos dados reais de demanda dos produascdeelevancia econdomica
desta empresa.
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4.1 Selecao do Universo de Estudo

Dado o grande numero d&@KUsexistentes na empresa estudada, torna-se necessario es-
tabelecer um critério para selecado dos produtos que seréstigados. Assim, a escolha
daqueles itens que fardo parte do universo a ser estudadediiida pela sua representa-
tividade em termos de valor de consumo e volume movimentadmeriodo estudado. Foi
utilizado, portanto, a Classificagdo ABC de Pareto.

Tabela 4.1: Classificagdo ABC da Empresa FKC
Classe| itens | itens % | valor % | acumulado %
A 7.040 | 12,12%| 80,0% 80,0%
B 16.974| 29,23%| 15,0% 95,0%
C 34.064| 58,65%| 5,0% 100,0%

A classificacdo ABC de Pareto, conforme ja citado, procurdreapepresentatividade
dos materiais em termos de valor de consumo, onde um pequereramde itens frequente-
mente possui dominancia nos resultados em qualquer situBedta forma, tal classificacao
pode ser definida como um método de diferenciacdo dos esteggendo sua maior ou me-
nor abrangéncia em relacdo a um determinado fator.
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Figura 4.1: Curva de Pareto: Empresa FKC

A abordagem escolhida compreende a discriminacédo dosdteastoque segundo suas
movimentacdes de valor, entdo traduzidas por taxa de udiphwalda por seu valor indi-
vidual, resultando nos grupos (ou classes) A, B e C. A ClassenAiste nos itens que,
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frequentemente, respondem por cerca de 80% do investimentetario da empresa, segui-
das pelas classes B e C, que, respectivamente, respondepr@dneadamente 15% e 5%
do investimento total.

A Tabela 4.1 exibe os limites da Classificacdo ABC de Pareto gamdados da em-
presa FKC, dados em percentual de valor movimentado por mé&gorGe pode-se notar,
apenas 12,12% de todos os produtos da empresa responde@ffpaio8otal, e de forma
acumulada, 41,35% de todos os produtos representam 95%ale twlume movimentado
mensalmente. A Figura 4.1 apresenta a curva da Classificd@@alé Pareto para a empresa
FKC, claramente logaritmica.

A coleta da demanda histoérica para estudo compreendeuanpeté Janeiro de 2007 a
Junho de 2009, em lista com informacdes de data de vendagvai@ntidade de demanda,
separados por produts.k.u) e por depdsito. Como o intervalo de analise de volume de
demanda para compras € efetuado pela FKC semanalmenta failigicialmente agrupada
da mesma maneira, o que resultou em 131 observacoes.

A amostra selecionada compreendeu um total de 60 produtagrdpamento da Classe
A. Tal volume representa apenas 0,1% do total de produtosngaesa FKC, mas juntos
correspondem ao montante de 7,27% de todo o volume em vatsatngente movimentado.
As Tabelas 4.2 e 4.3 exibem um resumo estatistico das mesorapreendendo valores
referentes as quantidades semanais movimentadas.

4.2 Analise e Tratamento dos Dados das Séries Historicas

Inicialmente, os modelos de previsao foram analisaddgartiflo o histérico das deman-
das referente ao periodo da semana numero 1, de 01/01/2@@mamna numero 100, de
01/12/2008, para determinacao do melhor modelo para pie\vesposterior aplicacéo e con-
fronto com os erros obtidos no periodo de previsdo efetMoe@s semanas de nimero 101
a 131, respectivamente dos dias 08/12/2008 e 29/06/2009.

Porém, os anos analisados, de 2007 a 2009 possuem, em oBJ&R,552 semanas no
total. Isto nos leva a necessidade de ajustamento das egtieladas, uma vez que a quanti-
dade de observacdes do periodo em questao diverge de arempaf@aomo € comum haver
sazonalidades anuais e até mensais em séries de demandia, taiarséries em medicao
semanal ocasionaria em uma interpretagao que nao a idead pajetivo de previsao.

Para solucao deste inconveniente, foi proposto um ajustamee divide os meses em 4
periodos, denominados “quartos de més”, delimitados dargegnaneira: Primeiro periodo
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Tabela 4.2: Sumario das 30 Primeiras Séries de Valores SesrdenDemanda
Id Produto Média Mediana Minimo Maximo DesvioPadrdo C.V.

01 D303963-37 44,17 43,0 1 95 27,01 0,611
02 D272190-40 34,46 34,0 1 70 18,99 0,551
03 D303963-41 30,26 27,0 1 69 18,36 0,606
04 D303963-44 8,00 8,0 1 18 4,22 0,527
05 D303963-45 3,76 4,0 1 10 2,08 0,552
06 D303963-47 5,47 50 1 12 3,01 0,550
07 D303963-48 27,97 28,0 1 65 19,19 0,686
08 D272190-37 18,64 16,0 1 44 11,72 0,628
09 D303963-40 41,77 39,5 1 87 24,86 0,595
10 D272190-41 15,35 14,0 1 37 9,63 0,627
11 DO066849-40 39,04 37,0 1 83 23,06 0,590
12 D303963-46 5,50 55 1 11 2,55 0,463
13 DO089763-40 34,74 31,5 1 75 20,82 0,599
14 D066849-47 3,95 3,0 1 10 2,67 0,674
15 DO057332-37 30,48 31,0 1 64 17,41 0,571
16 DO057332-41 22,92 22,0 1 51 13,71 0,598
17 DO089763-48 18,07 14,0 1 51 14,42 0,797
18 DO057332-40 38,51 38,5 1 71 19,49 0,506
19 DO089763-41 14,99 14,0 1 39 9,77 0,651
20 D055270-44 5,34 5,0 1 15 3,50 0,655
21 D083320-48 17,57 13,0 1 52 15,06 0,856
22 D089763-37 20,95 18,5 1 52 14,38 0,686
23 D089775-40 13,81 15,0 1 28 7,96 0,576
24 D039809-40 33,75 32,0 1 64 17,16 0,508
25 D140120-44 11,68 12,0 1 23 6,17 0,528
26 D083320-41 12,89 11,5 1 37 9,25 0,717
27 D197312-37 12,14 11,0 1 30 7,25 0,597
28 D206295-40 10,21 10,0 1 20 4,67 0,457
29 D039809-41 14,17 14,0 1 32 8,49 0,598
30 DO089775-37 6,50 7,0 1 16 3,73 0,573

do dia 01 ao 07; Segundo periodo do dia 08 ao 15; Terceirodmedi@dia 16 ao 22; e Quarto
periodo do dia 23 ao ultimo dia do més.

Esta transformacéo resultou, portanto, em um total de 68sséom 122 observacdes
cada, contabilizadas do periodo 01, com inicio em 01/0X/280 periodo 122, iniciado em
08/07/2009. Um novo sumario com as informacdes acerca das geexibido nas Tabelas
4.4e4b5.
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Tabela 4.3: Sumaério das 30 Séries Restantes de Valores Semamemanda
Id Produto Média Mediana Minimo Maximo DesvioPadrdo C.V.

31 D332574-47 13,32 14,0 1 25 7,57 0,568
32 D304736-37 7,00 7,0 1 14 4,27 0,610
33 D066011-40 19,49 19,0 1 37 10,36 0,531
34 D332574-44 7,39 6,0 1 22 5,53 0,748
35 D198018-40 11,48 12,0 1 22 6,10 0,530
36 D332574-45 7,92 50 1 17 5,62 0,708
37 D332574-46 6,74 6.0 1 16 3,97 0,589
38 DO078979-40 15,03 14,0 1 34 8,34 0,554
39 D332409-41 5,36 50 1 14 2,99 0,558
40 D337651-46 21,32 21,0 1 49 13,33 0,625
41 D322635-45 3,80 3,0 1 12 2,37 0,624
42 D299315-44 4,60 50 1 9 2,02 0,438
43 D274215-40 13,77 13,0 1 32 9,24 0,671
44 D060458-37 9,74 9,0 1 23 5,24 0,537
45 D060458-40 13,72 13,0 1 30 7,60 0,553
46 D060460-37 11,09 10,0 1 25 6,19 0,558
47 DO060276-37 8,39 9,0 1 19 5,06 0,602
48 D060264-37 7,31 7,0 1 16 4,03 0,550
49 D337651-48 25,21 22,0 1 58 15,42 0,611
50 D060276-40 10,21 9,0 1 25 5,86 0,573
51 D060458-41 7,35 6,0 1 19 4,35 0,592
52 DO055293-44 5,40 50 1 15 3,27 0,605
53 D069012-37 6,76 6,0 1 18 4,52 0,668
54 D060264-40 9,59 9,0 1 21 5,37 0,559
55 D332574-48 6,74 6,0 1 16 4,36 0,646
56 D037588-40 9,70 9,0 1 21 5,01 0,516
57 DO037576-40 10,10 10,5 1 21 5,40 0,535
58 D274215-37 4,81 4,0 1 14 2,93 0,610
59 D337651-41 26,49 26,0 1 56 14,13 0,533
60 D312952-41 18,06 20,0 1 36 9,75 0,539

O resultado da transformacéo pode ser notado inicialmeaits palores minimos para
cada produto, onde diversos produtos passaram a apresentalor minimo maior que
uma unidade.

Sobre as novas séries transformadas, os modelos de preai&é&diorizonte de analise
sobre os 100 primeiros agrupamentos, que compreende a@eidre os intervalos ini-
ciados em 01/01/2009 e 23/01/2009, restando, portanto? agtitnos agrupamentos para
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Tabela 4.4: Sumario das 30 Primeiras Séries Divididos entQaide Més
Id Produto Média Mediana Minimo Maximo DesvioPadrao C.V.

01 DO037576-40 8,12 7,00 1 37 6,37 0,784
02 DO037588-40 8,63 7,00 1 31 5,86 0,679
03 DO039809-40 38,04 32,00 2 199 29,18 0,767
04 DO039809-41 13,64 12,50 1 44 9,31 0,682
05 DO055270-44 5,66 5,00 1 17 3,46 0,612
06 D055293-44 6,00 5,50 1 42 4,63 0,771
07 DO057332-37 76,45 75,00 28 141 24,41 0,319
08 DO057332-40 87,41 78,50 13 218 35,13 0,401
09 DO057332-41 57,55 54,00 11 136 20,31 0,352
10 D060264-37 6,63 6,00 1 31 4,31 0,649
11 DO060264-40 8,30 7,00 1 51 7,27 0,876
12 D060276-37 7,43 6,00 1 33 5,62 0,756
13 D060276-40 9,47 7,50 1 45 7,42 0,783
14 DO060458-37 9,65 8,00 1 48 6,73 0,697
15 DO060458-40 13,74 12,00 1 74 10,00 0,727
16 D060458-41 6,90 5,50 1 33 5,65 0,819
17 DO060460-37 9,49 7,50 1 46 7,39 0,779
18 DO066011-40 13,98 10,00 1 66 12,55 0,897
19 DO066849-40 71,40 62,50 5 312 45,07 0,631
20 D066849-47 4,40 4,00 1 10 2,15 0,489
21 DO069012-37 7,09 6,00 1 52 6,63 0,934
22 DO078979-40 13,39 11,00 1 68 10,57 0,789
23 D083320-41 15,59 12,00 1 57 11,17 0,716
24 D083320-48 22,68 15,50 1 93 22,60 0,996
25 D089763-37 26,17 23,00 1 98 19,35 0,739
26 D089763-40 63,90 59,00 8 160 33,99 0,531
27 D089763-41 20,33 17,50 2 59 12,15 0,597
28 D089763-48 22,43 14,00 1 104 21,93 0,977
29 DO089775-37 5,75 5,00 1 20 4,13 0,719
30 DO089775-40 13,59 12,50 1 39 7,69 0,565

previsao efetiva, entre os intervalos iniciados em 01@292 08/07/2009.

As informacdes acerca das séries da empresa FKC sdo apdzsentd apéndice D. Na
Figura 4.2, temos a apresentacao dos graficos de andlisa péri@ do produto “D303963-
41", por exemplo, sendo apresentados a série original nadiy2(a), boxplot na Figura
4.2(b), gréficos de autocorrelacao ACF e autocorrelacaagh&ACF, respectivamente nas
Figuras 4.2(c) e 4.2(d), e histograma na Figura 4.2(e).



4. Metodologia e Implementagéo - Empresa FKC 81

Tabela 4.5: Sumario das 30 Ultimas Séries Divididos em Qsafe Més

Id Produto Média Mediana Minimo Maximo DesvioPadrao C.V.
31 D140120-44 9,92 9,00 1 36 6,96 0,701
32 D197312-37 12,57 12,00 1 53 7,40 0,589
33 D198018-40 9,13 8,00 1 35 6,33 0,693
34 D206295-40 7,29 6,00 1 26 5,39 0,739
35 D272190-37 35,36 34,00 5 85 13,83 0,391
36 D272190-40 72,53 68,50 8 160 28,58 0,394
37 D272190-41 25,37 23,00 6 135 15,27 0,601
38 D274215-37 6,54 6,00 1 25 3,79 0,579
39 D274215-40 27,19 27,00 7 55 10,08 0,370
40 D299315-44 3,45 3,00 1 12 2,20 0,636
41 D303963-37 112,48 105,00 6 365 66,46 0,590
42 D303963-40 102,86 100,50 2 314 59,19 0,575
43 D303963-41 56,99 55,00 1 146 29,27 0,513
44 D303963-44 8,71 8,00 1 25 4,80 0,551
45 D303963-45 4,12 4,00 1 11 2,34 0,568
46 D303963-46 4,80 4,50 1 13 2,63 0,548
47 D303963-47 5,62 5,00 1 12 2,58 0,459
48 D303963-48 44,34 35,00 4 178 32,91 0,742
49 D304736-37 6,16 6,00 1 16 3,73 0,605
50 D312952-41 16,82 14,00 1 57 11,00 0,654
51 D322635-45 3,92 3,50 1 13 2,34 0,596
52 D332409-41 5,91 5,50 1 18 3,16 0,534
53 D332574-44 10,56 10,00 2 31 5,24 0,496
54 D332574-45 5,87 5,00 1 26 4,19 0,713
55 D332574-46 6,29 5,00 1 24 4,21 0,669
56 D332574-47 11,36 10,00 1 32 6,56 0,578
57 D332574-48 6,31 6,00 1 17 3,60 0,571
58 D337651-41 46,09 47,00 4 101 20,60 0,447
59 D337651-46 29,60 28,50 3 76 14,71 0,497
60 D337651-48 57,41 54,00 12 121 21,39 0,372

4.2.1 ldentificacdo e Tratamento deutliers

Conforme j& visto anteriormente, a identificagcdmd#iers definidos como valores dis-
crepantes a massa de dados, visa minimizar os impactos despadrdo das séries através
de sua substituicdo por outros valores, seja um valor anterédia ou mediana.

Os gréficos de boxplot e histograma de distribuicdo de fregag, bons indicativos
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D303963—41 -------o--
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periodo

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura 4.2: Gréaficos de D303963-41

visuais da presenca deitliers podem ser vistos para o exemplo do produto “D303963-41",
nas Figuras 4.2(b) e 4.2(e), respectivamente. Ambosttuila identificacdo dosutliers
guando presentes nas séries temporais.

O gréfico do tipoboxplotfacilita a visualizacdo de diversas caracteristicas ddgsla
de uma série pela apresentacéo simultanea das mesmasntaislispersao dos valores da
série, simetria (ou assimetria) e marcacao da média e nsediEno histograma pode ser
visto como um grafico de distribuicdo de probabilidades @alevidencia a concentracao
de valores em determinadas faixas de ocorréncia.

Dentre as 60 categorias apresentadas, apenas os prod@e8849-47", “D303963-
45", “D303963-47" e “D337651-46" ndo possuermntliers conforme pode ser notado no
apéndice D. Pode-se comparar as distribuices de valosesdas transformadas com suas
respectivas séries originais, bem como com as demais gérmjunto selecionado.

4.2.2 Determinacao do Parametrg, Ordem de Regressao

O apéndice D exibe os graficos de autocorrelagdo ACF (em iAgt@gorrelation Func-
tion) e autocorrelacédo parcial PACF para cada categoria e suagd@s transformadas,
guando na presenca datliers

As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os valores significativogtdea@relacéo parcial PACF
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das séries de produtos da empresa FKC e destaca a existénmelacdonamentos entre 0s
valores correntes das séries com todos os seus demaissvalatavés destes valores que o
parametro de regresspaera definido para as séries da empresa FKC, conforme jaidscut
no capitulo 2 e ja aplicado no capitulo 3.

Por sua vez, a Tabela 4.8 apresenta, de forma semelhantardaglgdes de entradas para
a RNA. Nota-se, portanto, os valores possivels entre pa&s)tenas inferiores ao minimo
estipulado, de ordem 4.

Tabela 4.6: Quantidade de Entradas da RNA por Produto - FK@iesSEa 30

Id Série 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 15 17 18 19 20 23 24 25
1 DO037576-40 o o o o o
2 D037588-40 o] o o] o] o o]
3 D039809-40 o (o] o o
4 D039809-41 ¢} [¢] [¢] o
5 D055270-44 o} [¢] [¢] [¢] o
6 D055293-44 [¢] [¢] [¢] o
7 D057332-37 o o o [ o
8 D057332-40 o] o o] o
9 D057332-41 o] o o] o o]
10 D060264-37 o [¢] [¢]
11 D060264-40 o o o o
12 D060276-37 o o
13 D060276-40 o [ o o} o
14 D060458-37 o o [} o
15 D060458-40 o o
16 D060458-41 | o [¢] [¢] o [¢] o
17 D060460-37 o o o o
18 D066011-40 o} [¢] [¢] [¢] [¢]
19 D066849-40 o} o o}
20 D066849-47 o o o
21 D069012-37 o o] o
22 D078979-40 o} [¢] [¢]
23 D083320-41 o o
24 D083320-48 o o o
25 D089763-37 o o [
26 D089763-40 o o o [
27 D089763-41 o] o o
28 D089763-48 o o o
29 D089775-37 | o o o o
30 D089775-40 | o o o

A camada que se comunica com o conjunto de entrada das ragdassriem sua ordem
definida de acordo com a ordem de regresséao, por sua vez dsfpeth analise dos valores
de autocorrelacao parcial, exibidas na Tabela 4.8. Como asRA#&adaptativas, 0s pesos
dados aos valores apresentados na camada de entrada s@x@gcipnais, em principio, as
respectivas importancias na participacao do resultadejatbs Desta forma, assim como
ocorreu no capitulo 3, postulou-se para estes experimeatoslizacdo de um minimo 4
valores para compor a camada de entrada.

4.3 Modelagem e Implementacéo dos Modelos de Previsao

O periodo considerado para a coleta da demanda historida fizineiro de 2007 a Julho
de 2009, totalizando 122 observacdes resultantes do agempa de valores em intervalos
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Tabela 4.7: Quantidade de Entradas da RNA por Produto - FK@iesS&l a 60

Id Série 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 15 16 17 18 19 20 21 22 24 25
31 D140120-44 o

32 D197312-37 o [¢] o
33 D198018-40 o o
34 D206295-40
35 D272190-37
36 D272190-40
37 D272190-41 | o
38 D274215-37
39 D274215-40
40 D299315-44
41 D303963-37
42 D303963-40
43 D303963-41
44 D303963-44
45 D303963-45 | o
46 D303963-46
47 D303963-47
48 D303963-48 | o
49 D304736-37
50 D312952-41
51 D322635-45| o
52 D332409-41| o
53 D332574-44
54 D332574-45
55 D332574-46
56 D332574-47 | o
57 D332574-48
58 D337651-41
59 D337651-46
60 D337651-48

(o]

O O OO0 0O OO0 O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOo0OOoOOoOOoOOo
o oo oo
o
o

de quartos-de-més. Destes 122 agrupamentos, 100 valoaes @ilizados para compor a
analise da metodologia, restando os ultimos 22 valoresgpapéicacdo da metodologia com
0 propésito de previsao.

A rede neural implentada considerou, dos 100 pontos dige@rpara analise, o total dos
96 primeiros valores para efeito de treinamento e os 4 sexgyara validacéo de eficiéncia,
baseado na minimizacdo do erro percentual absoluto méde

Em prosseguimento aos passos da metodologia propostalearigmgacdo dos modelos
neurais utilizaram informagdes acerca das caractedsfieada uma das séries estudadas,
conforme visto nos passos anteriores neste capitulo,dosaaior eficiéncia de exploracéo
do método proposto.

A andlise das caracteristicas das séries fez percebermcaudé tratamento deutliers
em apenas 4 das 60 séries estudadas. Para cada uma das $@manetliers foram
aplicadas 3 transformacdes. O resultado foi a obtencao 8l@dwas séries transformadas
gue, juntos as séries originais, totalizaram 228 séribaltnadas pela metodologia.

E importante ressaltar que a anélise das séries transfastfiadu limitado ao conjunto
de treino e validacéo, constituido dos 100 valores iniciaisada série, e ndo do total de 122
valores. Assim, o resultado das previsfes sobre os 22 @ltinoonentos, mesmo se contiver
valores consideradamitliers, serdo comparados aos respectivos valores originais.
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Tabela 4.8: Quantidade de Entradas da RNA por Produto - FKC

Id Série Auto-correlacao Id Série Autocorrelagéo
01 DO037576-40 (2)(4),5,9e19 31 D140120-44 4,8e12

02 DO037588-40 (2) (4),8,18,19e 23 32 D197312-37 (4),5,12e18
03 DO039809-40 (4)5,9,15e 23 33 D198018-40 4,12e18

04 DO039809-41 (2)4,6e17 34 D206295-40 4eb

05 D055270-44, (2)(4),5,8e12 35 D272190-37 4,8e10

06 D055293-44 (4),5,12e 25 36 D272190-40 4,12e21

07 DO057332-37] (2)4,8,12e20 37 D272190-41 2)(4)e8

08 DO057332-40 (2)4,8e12 38 D274215-3¢7 (4)12,16e22
09 DO057332-41 (2)4,8,9e12 39 D274215-40 4,8e12

10 D060264-37, (4), 13e 17 40 D299315-44 4,6e21

11 D060264-40 (2e3)(4)e20 41 D303963-37 4,8,12e22
12 D060276-37 (4)e19 42 D303963-40 4,8e24

13 D060276-40 (2 e 3)(4),8,10e 20 43 D303963-41 4,9,11e24
14 D060458-37, (4),10,11e20 44 D303963-44 4,8,11e12
15 D060458-40 4),11 45 D303963-45 (2)(4),7e20
16 D060458-41 (1e 2)(4),5,13e19 46 D303963-46 4,17e20

17 D060460-37] (4),11,18e24 47 D303963-47 (4)e10

18 D066011-40 (2)(4),6,8e 13 48 D303963-48 (2)(4),8e20
19 D066849-40 (2)4e8 49 D304736-37 4,8,10,12,15e 19
20 D066849-47, 4,9e20 50 D312952-41 4,16 e 20

21 D069012-37 (4),8e9 51 D322635-45 (2)(4),6,15e25
22 D078979-40 2)(4)eb6 52 D332409-41 (2)(4),8,10e 12
23 D083320-41 4e9 53 D332574-44  4,8,12e 22
24 D083320-48 4,6e12 54 D332574-4% 4e8

25 D089763-37| 4,8e12 55 D332574-46 4,8e13

26 D089763-40 (2)4,8e12 56 D332574-47(2) (4),6,8,10e 15
27 D089763-41, (2) @ e12 57 D332574-48 4e20

28 D089763-48 4,7e8 58 D337651-41 4e12

29 DO089775-37 (1e3)(@4)el2 59 D337651-46 4e8

30 DO089775-40 (1)4,8e10 60 D337651-48 4,8,16e19
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Foi gerada, entédo, uma tabela com os pontos de maior c@osligctodas as séries origi-
nais e transformadas. Estes pontos foram utilizados péeendiear a quantidade de valores
considerados na camada de entrada da metodologia neumalinaaninimo de 4 neurdnios.
A topologia escolhida foi definida como 4 neurdnios na cantkdantrada, seguida por 16
neurénios em camada oculta, que por sua vez, se comunicamwschmeurdnios da proxima
camada oculta, que convergem para o ponto de saida.

Além do valor minimo da camada de entrada, foi definido um méxde 25 neurdnios
para aplicacdo a entrada da rede neural, aplicados a todadeg®rias. De acordo com
o exibido pela Tabela 4.8, foram totalizadas 265 combirag@ssiveis (2 blocos de 60
combinagdes com 4 e 25 entradas; e 145 combinacgdes entre &radas = 120 + 145 =
265 combinac¢des). Considerando que as 4 instancias queneeaaranoutlierspossuem
um total de 14 combinacdes, temos 251 combinacdes x 4 tramsdas somadas a estas 14
combinagdes (251 x 4 =1.004 + 14 = 1.028 combinacgdes).

O aumento da complexidade e do espaco de solu¢des possiessimento do nimero
de neurdnios de entrada da metodologia neural também farasiderados através da vari-
acao da quantidade de iteracdes utilizada na etapa demwema Assim, a quantidade de
iteracOes considerada variou do minimo de 75 mil iteracé@saximo de 200 mil iteracdes,
divididos em intervalos de 25 mil iteragbes. Foram consides, para cada categoria, um
total de 6 opcdes de quantidade de iteracdes de treinamé&ntoil, 100 mil, 125 mil, 150
mil, 175 mil e 200 mil iteragdes).

A combinacéo das diversas opcdes apresentadas, dentnaliosede autocorrelacéo,
guantidade de séries transformadas e quantidade de #srdeftreinamento, resultou em
um conjunto de 6.168 instancias experimentadas via metg@oheural (1.028 combina-
¢cOes entre séries originais e transformadas X 6 op¢cOesrdedts = 6.168 instancias). Os
melhores parametros, ou seja, aqueles de menor erro MAREapatapa de validacao da
rede neural de cada categoria, serao eleitos para implag@endas previsoes.

4.4 Selecéo e Avaliacédo dos Modelos Gerados

Seguindo através dos experimentos sobre a metodologiagieghaseada em Redes
Neurais Artificiais, seguem as Tabelas 4.9 e 4.10, que apseees valores de erro MAPE
da fase de validacédo, obtidos sobre os melhores conjuntpardenetros experimentados,
respectivamente, sobre as séries 1 a 30 e sobre as série®.31 a 6

Dentre os parametros utilizados, destacam-se a quantitadeurénios da camada de
entrada, o tipo de transformacéo de dados utilizado (ségmal e transformadas de ultimo
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valor, média e mediana) e a quantidade de iteracOes utlzach treinamento da rede neural,
estes ultimos exibidos em escala de mil iteragdes.

Tabela 4.9: Parametros Sobre os Melhores MAPE de ValidaE&&-- Séries 31 a 60

Id Série Transformacdo Entradas Iteracbes Erro MAPE Potencialidade
01 D057332-37 Mediana 04 200 0,19 Muito Boa
02 D274215-40 Mediana 04 200 0,62 Muito Boa
03 D272190-40 Mediana 04 200 0,27 Muito Boa
04 D066849-47 Original 20 200 4,17 Muito Boa
05 D332409-41 Média 04 200 2,50 Muito Boa
06 D337651-48 Ultimo Valor 19 200 0,26 Muito Boa
07 D303963-44 Média 11 200 1,92 Muito Boa
08 D057332-40 Original 12 200 0,33 Muito Boa
09 D337651-41 Ultimo Valor 04 200 0,40 Muito Boa
10 D272190-37 Mediana 04 200 0,60 Muito Boa
11 D057332-41  Ultimo Valor 04 200 0,54 Muito Boa
12 D303963-45 Original 07 200 5,00 Muito Boa
13 D337651-46 Original 08 200 0,47 Muito Boa
14 DO055270-44 Original 04 75 4,17 Muito Boa
15 D272190-41 Mediana 04 200 6,25 Muito Boa
16 D066849-40 Original 04 200 0,22 Muito Boa
17 DO089763-40 Original 04 200 2,32 Muito Boa
18 D303963-47 Original 04 200 3,57 Muito Boa
19 D303963-40 Original 24 200 0,16 Muito Boa
20 D312952-41 Original 04 200 2,50 Muito Boa
21 D274215-37 Média 04 200 1,67 Muito Boa
22 D303963-41 Original 04 200 0,40 Muito Boa
23 D303963-48 Original 04 200 0,24 Muito Boa
24 D206295-40  Ultimo Valor 04 200 1,32 Muito Boa
25 D089763-37 Mediana 04 200 0,69 Muito Boa
26 D060458-37  Ultimo Valor 04 200 1,25 Muito Boa
27 D332574-44 Média 08 200 3,12 Muito Boa
28 DO060460-37 Mediana 11 200 1,67 Muito Boa
29 D066011-40 Original 06 200 25,00 Razoavel
30 D332574-48 Original 04 200 3,57 Muito Boa

Por exemplo, na Tabela 4.9, a primeira série, do produto 7B383-37" apresentou o
melhor valor de erro MAPE igual a 0,19%, de classificacdo tM&ioa”, utilizando a série
transformada com Mediana, utilizando 4 neurdnios na cardadentrada e 200 multipli-
cado por mil iteracdes, resultando na leitura de 200 mihg@es na fase de treinamento da
metodologia neural.
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Tabela 4.10: Parametros Sobre os Melhores MAPE de ValidagBE - Séries 31 a 60

Id Série Transformacdo Entradas Iteracbes Erro MAPE Potencialidade
31 D083320-48 Original 04 200 0,27 Muito Boa
32 D089763-41  Ultimo Valor 04 200 0,81 Muito Boa
33 D299315-44  Ultimo Valor 04 200 8,33 Muito Boa
34 D089775-40 Original 04 200 0,69 Muito Boa
35 D332574-45 Média 08 200 3,57 Muito Boa
36 D039809-41  Ultimo Valor 04 200 1,19 Muito Boa
37 D039809-40 Original 09 200 3,12 Muito Boa
38 D332574-46  Ultimo Valor 04 200 3,57 Muito Boa
39 D083320-41 Original 04 200 0,64 Muito Boa
40 D089763-48 Original 07 200 0,24 Muito Boa
41 DO060458-40  Ultimo Valor 04 200 1,32 Muito Boa
42 D322635-45 Original 06 200 6,25 Muito Boa
43 D303963-37 Mediana 12 200 0,12 Muito Boa
44 D332574-47 Mediana 06 200 2,78 Muito Boa
45 D303963-46 Mediana 04 200 3,57 Muito Boa
46 D060264-40 Original 04 200 1,32 Muito Boa
47 D304736-37  Ultimo Valor 08 200 4,17 Muito Boa
48 D060264-37 Média 04 200 1,92 Muito Boa
49 D060276-40 Original 08 200 1,92 Muito Boa
50 D198018-40 Original 04 200 12,50 Boa

51 D197312-37 Média 12 200 0,47 Muito Boa
52 DO089775-37 Original 04 200 1,47 Muito Boa
53 DO037588-40 Original 04 200 1,67 Muito Boa
54 D078979-40 Média 04 200 2,27 Muito Boa
55 D055293-44 Média 05 200 4,17 Muito Boa
56 D060458-41 Média 04 200 8,33 Muito Boa
57 DO060276-37 Original 04 200 2,27 Muito Boa
58 D140120-44 Original 04 200 1,19 Muito Boa
59 DO037576-40 Média 04 200 2,08 Muito Boa
60 D069012-37 Mediana 04 200 2,78 Muito Boa
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Pode-se notar que a quantidade de neurdnios da camadaatiaeayiresentou tendéncia
de empregar o menor valor, de 4 neurdnios, para a maioriaédas sonsideradas. Ja com
relacdo as séries transformadas, foi observado que as ségmais responderam por 45%
do total das séries, ou seja, 27 produtos, seguidos por%dj@ada uma das transforma-
¢Oes, ou 11 produtos para cada tipo de transformacéo.

Foram relizados experimentos levando-se em conta valates & mil e 200 mil itera-
¢Oes, em intervalos de 25 mil iteragdes, que totalizou 6realpara experimentos. Foram
necessarias 200 mil iteragBes em praticamente todas as péra se obter o menor valor
de erro MAPE, exceto apenas na série 14, produto “D05527Ade se obteve o melhor
resultado de erro com apenas 75 mil iteracoes.

4.5 Avaliacédo de Acuracia

Em relacdo aos resultados obtidos sobre as 60 séries napoatetreino e validacéo da
metodologia neural, foi registrado o melhor resultado pgreoduto “D303963-37" (MAPE
=0,12%) e o pior para o produto “D066011-40" (MAPE = 25,00%9dos os demais produ-
tos, com excec¢édo do “D198018-40", com 12,50% de erro MAPEssmtaram classificacao
de potencialidade “Muito Boa”, ou seja, MAPE menor que 10%gthor possivel.

mis

58

| O MuitoBoa W Eoa O Razoavel O lnexata |

Figura 4.3: Classificacdo de Potencialidade dos Métodos

A Figura 4.3 exibe a classificacdo de potencialidade dasduktgias em relacéo a cada
uma das 60 categorias estudadas. Nesta figura, assim corab®as 4.9 e 4.10, identifi-
camos a potencialidade de previsédo para cada série. Come@odsto, a classificacdo de
“Potencialmente Muito Boa” apenas néo foi atribuida a 3,34%othl das séries.
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4.6 Obtencao de Previsbes das Demandas

Os melhores resultados dos modelos sobre a implementaggmspa, baseada em RNA,
sobre as previsdes dos 22 ultimos pontos, podem ser visttasheda 4.11, para a série do

produto “D274215-40". Os demais resultados podem sers/isbcapéndice E.

Tabela 4.11: PrevisGes Geradas para o Produto D274215-40

D274215-40|  Original Ultimo Média Mediana

Periodo Real| RNA | Real| RNA | Real| RNA | Real| RNA

1 27 20 27 12 27 12 27 13

2 31 34 31 32 31 32 31 33

3 26 29 26 28 26 28 26 28

4 22 36 22 36 22 36 22 36

5 20 30 20 30 20 30 20 30

6 25 30 25 30 25 30 25 30

7 30 30 30 30 30 30 30 30

8 38 30 38 30 38 30 38 30

9 22 23 22 23 22 23 22 24

10 24 33 24 34 24 34 24 34

11 22 23 22 22 22 22 22 22

12 37 36 37 38 37 38 37 37

13 23 25 23 25 23 25 23 24

14 36 29 36 28 36 28 36 28

15 29 29 29 28 29 28 29 29

16 36 33 36 34 36 34 36 34

17 28 25 28 26 28 26 28 26

18 40 31 40 31 40 31 40 31

19 33 26 33 26 33 26 33 26

20 38 33 38 34 38 34 38 34

21 24 25 24 24 24 24 24 24

22 7 31 7 30 7 30 7 32
MAPE Previsao | 31,92% 31,82% 31,82% 32,82%
MAPE treino 12,64% 12,25% 12,25% 14,22%

4.7 Analise dos Resultados

Todos os resultados dos experimentos abordados pela rog@dde Redes Neurais
Artificias podem ser vistos nas Tabelas 4.12 e 4.13. Nes@s-$® notar que o resultado
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gualitativo geral foi completamente avesso a expectatiiala pelas potencialidades das
séries nas fases de treino e validacéo.

Tabela 4.12: Classificacdo de Qualidade na Validacdo e BoeviBKC - Séries 01 a 30
Validacao Previséo

Id Série MAPE | Classificagdg MAPE | Classificacaa
01 DO057332-37| 0,19 Muito Boa | 41,38 Inexata
02 D274215-40 0,62 Muito Boa | 47,16 Inexata
03 D272190-40 0,27 Muito Boa | 50,54 Inexata
04 DO066849-47| 4,17 Muito Boa | 51,94 Inexata
05 D332409-41 2,50 Muito Boa | 52,10 Inexata
06 D337651-48 0,26 Muito Boa | 59,17 Inexata
07 D303963-44f 1,92 Muito Boa | 59,55 Inexata
08 DO057332-40, 0,33 Muito Boa 64,37 Inexata
09 D337651-41 0,40 Muito Boa | 70,36 Inexata
10 D272190-37, 0,60 Muito Boa | 71,28 Inexata
11 D057332-41) 0,54 Muito Boa 77,81 Inexata
12 D303963-45 5,00 Muito Boa | 78,68 Inexata
13 D337651-46| 0,47 Muito Boa | 81,92 Inexata
14 DO055270-44 4,17 Muito Boa 89,34 Inexata
15 D272190-41 6,25 Muito Boa | 90,54 Inexata
16 D066849-40 0,22 Muito Boa | 91,74 Inexata
17 DO089763-40 2,32 Muito Boa | 92,21 Inexata
18 D303963-47| 3,57 Muito Boa | 95,22 Inexata
19 D303963-40 0,16 Muito Boa | 97,42 Inexata
20 D312952-41 2,50 Muito Boa | 98,32 Inexata
21 D274215-37) 1,67 Muito Boa | 103,91 Inexata
22 D303963-41 0,40 Muito Boa | 109,30 Inexata
23 D303963-48 0,24 Muito Boa | 111,31 Inexata
24 D206295-40 1,32 Muito Boa | 112,39 Inexata
25 DO089763-37| 0,69 Muito Boa | 114,48 Inexata
26 D060458-37| 1,25 Muito Boa | 116,02 Inexata
27 D332574-44 3,12 Muito Boa | 116,28 Inexata
28 DO060460-37| 1,67 Muito Boa | 119,62 Inexata
29 DO066011-40 25,00 Razoavel | 121,30 Inexata
30 D332574-48 3,57 Muito Boa | 121,61 Inexata

As classificacdes qualitativas presentes no trabalho ded (3902), segundo valores de
erro MAPE, atingiram o pior grupo dentre os disponiveis, @a,sapresentaram valores de
erro maiores que 30% em todas as categorias. Os valoresod#egorevisao de todas as 60
séries podem ser vistos no gréafico da Figura 4.4, em ordermerresde valor de erro.
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Tabela 4.13: Classificacdo de Qualidade na Validacédo e BoevisBKC - Séries 31 a 60

Validacdo Previsdo
Id Série MAPE | Classificacdag MAPE | Classificacdo
31 D083320-48 0,27 Muito Boa | 124,74 Inexata
32 D089763-41 0,81 Muito Boa | 126,39 Inexata
33 D299315-44 8,33 Muito Boa | 140,00 Inexata
34 D089775-40 0,69 Muito Boa | 142,10 Inexata
35 D332574-45 3,57 Muito Boa | 142,10 Inexata
36 D039809-41 1,19 Muito Boa | 144,65 Inexata
37 D039809-40 3,12 Muito Boa | 145,51 Inexata
38 D332574-46| 3,57 Muito Boa | 146,97 Inexata
39 DO083320-41 0,64 Muito Boa | 147,27 Inexata
40 DO089763-48 0,24 Muito Boa | 147,86 Inexata
41 D060458-40 1,32 Muito Boa | 150,17 Inexata
42 D322635-45 6,25 Muito Boa | 151,79 Inexata
43 D303963-37| 0,12 Muito Boa | 151,83 Inexata
44 D332574-47) 2,78 Muito Boa | 154,78 Inexata
45 D303963-46 3,57 Muito Boa | 157,62 Inexata
46 D060264-40 1,32 Muito Boa | 163,41 Inexata
47 D304736-37] 4,17 Muito Boa | 164,72 Inexata
48 DO060264-37| 1,92 Muito Boa | 169,25 Inexata
49 D060276-40 1,92 Muito Boa | 172,96 Inexata
50 D198018-40| 12,50 Boa 173,57 Inexata
51 D197312-37| 0,47 Muito Boa | 178,85 Inexata
52 DO089775-37| 1,47 Muito Boa | 185,28 Inexata
53 DO037588-40 1,67 Muito Boa | 193,13 Inexata
54 D078979-40 2,27 Muito Boa | 197,63 Inexata
55 D055293-44 4,17 Muito Boa | 211,99 Inexata
56 D060458-41 8,33 Muito Boa | 250,45 Inexata
57 DO060276-37| 2,27 Muito Boa | 254,24 Inexata
58 D140120-44 1,19 Muito Boa | 285,23 Inexata
59 D037576-40 2,08 Muito Boa | 298,11 Inexata
60 DO069012-37| 2,78 Muito Boa | 348,45 Inexata
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Figura 4.4: Valores de Erro de Previsédo - FKC



Capitulo 5

Discussao

5.1 Numero de Observactes Considerados para Previsao

O estudo sobre os valores de demanda dos agrupamentos dssarbpma S/A consi-
derou um periodo de 72 observac¢des mensais. O trabalho és (2(02) sobre tais dados
reservou apenas os 3 Ultimos meses para o proposito degmeNssta condicdo de baixo
volume de dados, o desvio de qualquer pequeno valor cormdsfa a um terco (33,34%)
da média total. Um desvio grande sobre apenas um ponto aertiies disponibilizados, de
30%, por exemplo, ja responderia pelo erro percentual figaionde 10%.

Percebe-se, portanto, que a resposta autiier em um ponto especifico, teria grande
impacto no valor da média percentual final de erro, dentro daica de desempenho.
Questiona-se, portanto, a validade de contabilizacao diémdia de um dado método onde
a resposta sobre um Unico ponto de demanda responde peldg@3¢84% do erro total.

Em oposicéo, a condicdo do estudo sobre a empresa FKC se difgarimeiro estudo
pela quantidade pelo menos 7 vezes maior de periodos. Gl pontos de demanda
reservados para o proposito de previsdo e analise de deseonfag com que cada ponto
responda sobre um peso ponderado de 4,5% sobre o erro finebmJéelacdo aosutli-
ers notou-se que os melhores resultados obtidos pelas metpaside previsdo, quando os
apresentaram, foram tratados pela sua transformacaogdetawédio da série.

5.2 Escolha do Tipo de Erro de Previsao

A selecao do universo de estudo para a empresa FCK incorpsqaogdutos cujos cus-
tos totais movimentados sdo os mais elevados dentro demtasto estoque, situando-se
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dentro da classificacdo A da curva de Pareto (a saber, 12,08%rddutos representam
aproximadamente 80% do valor total movimentado no estoque)

A tabela 5.1 exibe valores de demanda ficticios, mas sentethas médias encontradas
nos produtos da empresa FKC. As tabelas 5.2 e 5.3 exibemgcteapgente, uma aproxi-
macao das previsdes em 1 e 2 produtos em relagéo a tabel@cinoed 5.1.

Tabela 5.1: Tabela com Dados para Referéncia de Comparacao

Periodo| Original | Previsdo| MAPE | MSE
1 2 1,50 25,00 | 0,25

2 18 15,30 | 15,00 | 7,29

3 14 12,00 | 14,29 | 4,00

4 8 6,80 15,00 | 1,44

5 6 5,00 16,67 | 1,00
Médias 17,19 | 2,80

Tabela 5.2: Tabela com Alteragédo no Periodo 4

Periodo| Original | Previsdo| MAPE | MSE
1 2 1,50 25,00 | 0,25

2 18 15,30 | 15,00 | 7,29

3 14 12,00 14,29 | 4,00

4 8 7,80 2,50 | 0,04

5 6 5,00 16,67 | 1,00
Médias 14,69 | 2,52

Tabela 5.3: Tabela com Alteracdo no Periodo 2

Periodo| Original | Previsdo| MAPE | MSE
1 2 1,50 25,00 | 0,25

2 18 17,30 3,89 | 0,49

3 14 12,00 | 14,29 | 4,00

4 8 6,80 15,00 | 1,44

5 6 5,00 16,67 | 1,00
Médias 14,97 | 1,44

Quando se observam os valores de erro na ordem percentizaanque um erro da or-
dem de 10% pode tanto representar uma divergéncia de 5 esidadre 50 totais como uma
divergéncia de 50 unidades sobre 500 totais. Como exempkdiminuicédo de erro em 5
unidades sobre uma referéncia de 60 pecas sera considemadaguma melhora de erro
em 1 Unica unidade sobre a referéncia de 10 pegas, caso ccecemfual MAPE seja ado-
tado como referéncia. Na ordem, o primeiro caso represemaanelhora de 8,33% frente a
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10,00% do segundo. Em contrapartida, a métrica baseada@geadrados médios (MSE)
deixaria de penalizar em 25 pontos para a primeira refea&nem 1 ponto a ultima.

Sobre o0 exemplo dado, a tabela 5.2 representa uma aproxirdagéro em um ponto,
no periodo 4, contabilizando um erro total MAPE da ordem &&e2nelhor que a tabela
original 5.1, e MSE da ordem de 0,28 pontos melhor. Ja o exedgtabela 5.3 representa
uma aproximacao de erro em dois pontos, no periodo 2, maahikizd uma melhora em
erro total MAPE pior que o primeiro exemplo, da ordem de 2,8%nelhor em erro MSE,
da ordem de 0,36 pontos melhor. Em um cenario onde o custmmédério € elevado,
combinado a necessidade de minimizacao de volume de estatpimvestimentos, a busca
por uma metodologia de quantificacdo de erro de previsdo martia que penalize mais
0s maiores erros absolutos frente os menores € preferaérgefaquela metodologia que
penalize seus erros percentuais.

O erro MAPE, escolhido por Lopes (2002), busca penalizardiam®s erros percentuais
absolutos. A métrica de desempenho através desta met@latimyada pelo autor em ques-
tdo é criticada sob o argumento de que o elevado custo méiéiartombinado ao baixo
volume médio por periodo poderia ser melhor representadl@ g@nalizacdo por volume,
algo abordado pela métrica baseada em erro médio quadr&ie)(M

5.3 Variacao Percentual Sobre Baixos Valores

Em termos gerais, a contabilizacédo de erro percentual sahrees relativamente baixos
resultam em valores elevados, uma vez que a variacado deiens pode representar o
proprio valor de demanda naquele respectivo periodo. Reahaho de Lopes (2002), 50%
das séries estudadas possuem meédia maior que 100 unidadegoEicdo, no trabalho de
FKC, 50% das séries estudadas possuem média com valor meiguaba 10 unidades e
80% das séries possuem média menor ou igual a 40 unidades.

Os graficos das figuras 5.1 e 5.2 exibem a distribuicdo dassesiudadas por classifica-
¢ao de distribuicéo de valores médios, respectivamensegpampresa Dama S/A e empresa
FKC. Nota-se claramente a distribuicdo das médias de vabareperiodo predominante-
mente baixos para a empresa FKC frente os maiores valor@s panpresa Dama S/A.

5.4 Natureza dos Valores de Previsao

Os valores de previsdo em Lopes (2002) séo tratados commalegielos métodos de
previsdo. Contudo, a natureza dos valores envolvidos ngsedtuidos deste trabalho esta
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Grupos por Categoria - Dama S/A
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Figura 5.1: Distribuicdo de Grupos por Categoria - Dama S/A

Produtos por Categoria - Empresa FKC
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Figura 5.2: Distribuicdo de Grupos por Categoria - Empres@ FK

dentro do conjunto de numeros inteiros e ndo-negativos. fueto de pecas automotivas
considerado no processo de selecdo do universo de estaegtartrabalho compreendeu
apenas itens indivisiveis e, portanto, nao-fracionados.

As figuras 5.3 e 5.4 exibem a variacdo de erro MAPE total quérajsicado o processo
de arredondamento para os casos de valores decimais,taiosn A consideracao de um
resultado decimal, fora do universo de nimeros inteir@silta® portanto, em discrepancias
na contabilizacdo dos erros de previsdo, uma vez que tal patiteria considerar uma in-
coerente distancia decimal sobre o respectivo valor redireSo trabalho de Lopes (2002),
consideramos o valor de erro padréo dos resultados obtliosptor em valor decimal, para
efeito comparativo. Porém, os valores obtidos pela metgiRNAR-RM estdo dentro do
universo de valores inteiros.

Ja o estudo sobre os dados da empresa FKC se fez sobre val@meeglinteiros e ndo-
negativos, exatamente o universo de estudo correto emaguéxirém, a modelagem inteira
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Referéncia 01 sem arredondamento Referéncia 01 com arredondamento
Periodo |Original|Previsio| erro % | erro? Periodo |Original|Previsdo| erro % | €10

1 2 128 | 3600 | 052 1 2 1,00 | 5000 | 1O
2 18 1530 | 15,00 729 2 18 1500 | 16,67 5,00
3 14 11,89 | 1507 | 445 3 14 12,00 | 14,29 | %00
4 8 731 8,63 048 4 8 700 | 12,50 Lou
5 6 5,44 933 0,31 5 6 5,00 16,67 LU

MAPE | 1681 | MSE | 2,61 MAPE | 22,02 | MSE | 3,20

Figura 5.3: Influéncia do Arredondamento nos Valores de HAPE 01

Referéncia 02 sem arredondamento Referéncia 02 com arredondamento
Periodo |Original|Previsao| erro % | erro? Periodo |Original Previsdo| erro % | erro
1 2 151 24,50 0,24 1 2 2,00 0,00 0,00

z 18 1530 | 1500 | 729 z 18 1500 | 1667 | 200
3 jE! 1028 | 2657 | 1381 3 11 10,00 | 2857 | 1600
1 8 71 863 | 048 1 8 700 | 1250 | LUD
5 3 54 | 933 | 031 5 3 500 | 1667 | 100

MAPE | 16381 | MSE | 443 MAPE | 14,93 | MSE | 540

Figura 5.4: Influéncia do Arredondamento nos Valores de BA®E 02

de um determinado problema se mostra muito mais compexoalargunodelo n&do-inteiro
de mesmas restrigdes.

5.5 Tratamento Individual ou Agrupado

O trabalho de Lopes (2002) considerou o agrupamento dossds/@rodutos seleciona-
dos em um total de 10 categorias, reunidos pela proximidama e montagem no veiculo.
Assim, os valores individuais de demanda de cada compofeata combinados de forma a
resultar em valores do agrupamento, cujo comportamento@@ssariamente corresponde
ao comportamento individual de seus respectivos compesent

Uma tarefa critica, portanto, um vez obtida a previsdo deatelian para um dado agru-
pamento, seria a determinacdo de um critério de distribudedseu valor a seus respectivos
componentes, critério este ndo definido nem citado pela.auto

Na literatura, diversos trabalhos também tratam as dersatelmrma agrupada, onde se
varia apenas a determinacéo do critério de agrupamentat&mto, o estudo aplicado sobre
o caso da Empresa FKC considerou critica as variagbesaptdtdo comportamento entre
produtos, além de diferencas regionais, tratando-os pekracdo destas duas caracteristi-
cas. Um dado produto X1 de uma localidade Y1 é tratado comdD€], Yortanto, diferente
do mesmo produto X1 da localidade Y2, tratado como um novdytooX1Y?2, por exemplo.

Para o estudo sobre os valores de demanda da empresa FKC, artzongnto das de-
mandas resultantes de agrupamentos de diferentes predataidades foi considerado cri-
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tico, justificado pelas diferencas de comportamento désssgestas condicdes. Desta forma,
um dado produto “D337651", por exemplo, na regiao “41” faté4do como “D337651-41"
e, portanto, diferente do mesmo produto “D337651" na retfiéity este Ultimo tratado como
“D337651-46".

Desta forma, os maiores valores de erro apresentados pstasdias da empresa FKC
podem, também, ser consequéncias deste tipo de desagrggacaroduto e localidade,
enquanto a forma agrupada de categorias dos dados da epraasS/A contribuiu para a
obtencado de menores valores de erro.

5.6 Periodicidade das Observacoes

O periodo considerado para coleta de dados para o estudnaebmpresa FKC foi de
Janeiro de 2007 a Junho de 2009. Em um agrupamento diarimmiaiquantidade de dias
de demanda das séries variou entre 262 dias e 694 dias, osglaura presenca de demanda
intermitente.

Inicialmente, foi proposto o agrupamento semelhante &alina apresentado por Lopes
(2002), de periodicidade mensal. Porém, o conjunto torlltaria apenas em 30 valores
por série, quantidade muito baixa para o propdsito de \glila previsao.

Assim, partiu-se para o estudo em agrupamento de periadieisemanal, o que resultou
em 131 valores para estudo, valor este que foi consideradgbhua o propdésito de aplicacao
da metodologia de previsdo de demanda proposto. Contudo, @ea?2007 contou com um
total de 53 semanas frente a 52 semanas dos anos de 2008 €26@9¢ comum a existén-
cia de sazonalidades mensais e anuais, tal diferenca levdestocamento da interpretacéo
dos periodos. Por exemplo, se considerarmos a semana 1 tle@f0 equivalente a se-
mana 1 de 2008, estas ndo seriam equivalentes a semana 19de gita semana 2, dada
falta do periodo 53 de 2008. Da mesma forma, se consideram@sana 1 de 2009 equi-
valente a semana 1 de 2008, estas seriam equivalentes sas2mar2007, e ndo a semana
1, dada existéncia da semana 53 deste mesmo ano.

Tal diferenca motivou a busca por um critério de divisdo déopes que resultasse em
uma equivaléncia entre anos, preservando as caraci@sintiturais de possiveis sazonalida-
des mensal e anual. A divisdo em “gquartos-de-més” apredgentacapitulo 4 foi a solucao
proposta para solucionar esta situagdo, onde cada méviftiddiem 4 intervalos, sé nédo
regulares devido as diferencas de quantidade de dias denésda
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Conclusao e Trabalhos Futuros

A utilizacao de métodos de previsao de demanda pelas erapessalta sua preocupacao
com a otimizacao do processo de gestédo dos estoques. Ntoeptra se alcancar tal padrao
supracitado, as organizacdes devem destinar especigfiataa grau de acuracia do método
preditivo e na ado¢do de sistemas de monitoramento dos @grpsevisdo. Este ultimo
aspecto € importante para a tomada de a¢fes corretivasiaquecessario.

Neste sentido, diante da proposi¢ao acima, o principatiebjdeste trabalho, de imple-
mentar um modelo de previsdo de demanda, configura-se ent&oridndamental para o
estabelecimento de niveis adequados de estoque.

Procedendo desta forma, as organizac¢des criam condictesa paelhoria da competi-
tividade. Esta alavancagem competitiva acontece devidmimuicdo da probabilidade de
falta ou excesso de estoques e, consequentemente, dasnpashdorrelacionados.

A metodologia de previsdo de demanda proposta, baseada exa Redrais Artificiais,
foi aplicada ao trabalho de Lopes (2002), sobre os dados pieeeenDama S/A e comparados
aos melhores resultados apresentados. A abordagem npres¢atou menor erro MAPE
em 70% das séries, na etapa de validacao, e em 60% das sé&tapade previsao.

Sobre os dados da empresa FKC, a metodologia RNAR-RM apresaitrvas/de erro
MAPE entre 0% e 10%, considerada potencialmente muito l#oa,58 das 60 séries totais
abordadas na etapa de validagdo. As outras duas sériesrapram classificacdo de po-
tenciamente boa e potenciamente razoavel, com valor desiuemlos respectivamente até
20% e 30%. N&o houve, nesta etapa de validacdo da metodategibuma série classifi-
cada como potencialmente inexata, ou seja, com valor dé&vekRE maior ou igual a 30%.
Porém, diferente do esperado para a etapa de previsdo,asd@sies apresentaram erros
MAPE superiores a 30%, valores que classificam tais previs@@o inexatas.
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Dentre os resultados obtidos, 11,7% das séries (7) apaeasnerro MAPE entre 30% e
60%, 11,7% (7) apresentaram erro MAPE entre 60% e 90%, 23.8¥e(tre 90% e 120%.
Considerando o baixo valor das médias percebidas nestas sétiscutidas no capitulo 5,
gue facilmente implica em médias de erro elevadas, notguises erros apresentados nesta
primeira metade das séries estudadas ndo se distancialitordantaixa dita inexata.

Dentre os objetivos especificos, 0 estudo e exposicédo dudpgais métodos utilizados
para previsdo de demanda existentes na literatura foramdatzs, a metodologia de pre-
visdo baseada em RNAR-RM foi implementada e aplicada, o estudparativo pode ser
concluido e o mesmo processo, aplicado a um estudo de caso.

Apesar dos resultados obtidos, dada a grande quantidadenfiguracbes necessarias
para se obter um conjunto de parametros para previsdo, darfodeonsiderado pela em-
presa FKC inviavel para aplicacdo préatica. Neste pontoijliaagdo de uma metodologia
mais simples a uma mais complexa se fez preferivel, indemadia qualidade da previ-
sdo. Tal justificativa, em tal empresa, se deve ao conhetinespecializado necessario a
manipulacdo e implementacdo dos métodos mais complexosctmo da capacidade de
interpretar os resultados e transcrevé-los na forma demsmtacdes de estoque.

A visédo de um sistema de “caixa-preta“, baseada na metaodalegRedes Neurais Arti-
ficiais, onde seria concentrado um conjunto de validacdesaetrizacdes automaticas, se
tornou complexo, o que fez com que a idéia se tornasse predita inviavel.

6.1 Trabalhos Futuros

Como sugestdes para trabalhos futuros, podemos citaredmritas opcoes, a utilizagcao
de um maior periodo para previsdo e métrica de desempenhtdados apresentados por
Lopes (2002); a utilizacdo em paralelo do erro quadraticdion®ISE para métrica de de-
sempenho e qualidade das previsdes; a utilizacdo dos saot#o inteiro como Unico tipo
de saida vélida, para gera¢éo das previsdes e para anatissatepenho.

Também é sugerido explicitar a metodologia de distribud@ovalores de demanda dos
itens agrupados para aplicacdo as séries individuaisgugsadas; e a implementacao de
outras metodologias, como a ARIMA e Suavizacao Exponermmalexemplo, para compa-
rativo de qualidade com relacdo a metodologia baseada ens Redeais proposta, sobre
os dados da empresa FKC.
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Apéndice A

Valores de Demandas por Categoria

Tabela A.1:Valores de Demandas por Categoria: 1996

Categoria
Periodo| 1 2 3 4 | 5|6 7 8 | 910
01/1996| 261 | 286 | 19 |47 | 3 | 12| 92 | 1602 | 4
02/1996| 227 | 165| 62 | 41| 8 | 21| 55 | 136 |5 | 4
03/1996| 303 | 191|122 39| 3 |46|110| 94 (5| 1
04/1996| 239 | 208 | 137 |54 | 7 | 28| 87 | 81 |4 | 1
05/1996| 395 | 182 | 140 | 57| 1 | 46| 122|128 9| 7
06/1996| 277|218 | 88 | 41| 1 | 15| 54 | 135|5| 17
07/1996| 337 | 231|106 59| 1 [ 23| 107|168 4| 1
08/1996| 347 | 158 | 142 | 63| 2 [ 31| 109|197 4| 6
09/1996| 386 | 180 | 139 | 72| 10| 42| 91 | 144 4| 4
10/1996| 545 | 303 | 181 (63| 18| 54| 101|171 | 7 | 15
11/1996| 443 | 239|120 81| 14| 68| 140| 177| 5| 8
12/1996| 401 | 236|199 | 65| 7 | 52| 118 | 175| 4 | 37
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Tabela A.2:Valores de Demandas por Categoria: 1997 a 1999

Categoria

Periodo| 1 2 3 4 |5 6 7 8 9 | 10
01/1997| 443 | 267 | 147 | 88| 8 | 67 | 143| 188 | 10| 35
02/1997| 347 | 174 | 144|50| 6 | 71 | 90 | 125| 8 | 22
03/1997| 401 | 125| 132| 63| 10| 55 | 102| 158 | 9 | 12
04/1997| 331 | 168 | 63 | 78| 6 | 58 | 122 | 159 | 6 | 26
05/1997| 293 | 132 | 112| 44| 9 | 51 | 91 | 163 | 23| 20
06/1997| 376 | 141|145/ 61| 5 | 45 | 108| 132 | 16| 11
07/1997| 542 | 254 | 133 | 84| 4 | 58 | 151 | 197 | 12| 16
08/1997| 289 | 136| 59 | 51| 7 | 55 | 92 | 140| 15| 11
09/1997| 323 | 138 | 119| 53| 7 | 70 | 123| 133 | 11| 27
10/1997| 357 | 156 | 142 | 53| 4 | 89 | 143|186 | 24 | 19
11/1997| 463 | 204 | 148 | 66| 9 | 87 | 167 | 130| 13| 32
12/1997| 559 | 248|170 80| 6 | 94 | 204 | 180 | 12 | 53
01/1998| 557 | 350 | 156 | 52 | 19| 115| 164 | 185| 20 | 28
02/1998| 496 | 186 | 133 | 32| 17| 127 | 108 | 183 | 15| 34
03/1998| 497 | 177 | 124 | 42| 10| 116 | 152 | 184 | 11| 62
04/1998| 523 | 261 | 154 | 62 | 11| 83 | 127 | 172 | 9 | 27
05/1998| 596 | 237 | 186| 39| 14 | 110 | 204 | 176 | 12| 36
06/1998| 510 | 123 | 145| 44| 3 | 87 | 106|191 | 14| 36
07/1998| 644 | 273|232 59| 5 | 116 | 180| 176 | 7 | 41
08/1998| 606 | 270 | 265| 70| 9 | 119 | 146| 198 | 21 | 14
09/1998| 464 | 310 | 188| 44| 2 | 92 | 137|156 | 10| 32
10/1998| 523 | 177|151 | 34| 4 | 96 | 169 | 174| 8 | 32
11/1998| 413 | 236|131 30| 5 | 100| 87 | 148| 7 | 30
12/1998| 644 | 276|283 | 66| 6 | 87 | 175| 236 | 13 | 59
01/1999| 500 | 222 | 195| 73| 3 | 128 | 147| 200 | 6 | 45
02/1999| 492 | 156 | 129 | 66| 8 | 91 | 162| 166 | 4 | 36
03/1999| 561 | 156 | 273 | 60| 5 | 78 | 118| 201 | 12| 22
04/1999| 524 | 178 | 120| 55| 6 | 71 | 160| 155| 9 | 34
05/1999| 506 | 141|174 | 47| 1 | 91 | 133|167| 8 | 9

06/1999| 583 | 121|206 | 64| 2 | 52 | 98 | 171 | 8 | 27
07/1999| 596 | 227 | 240| 81| 4 | 81 | 189| 196 | 18| 42
08/1999| 536 | 179|152 | 56| 5 | 66 | 83 | 134 | 10| 21
09/1999| 535 | 133|172 44| 4 | 59 | 98 | 189 | 9 | 20
10/1999| 793 | 245|385 59| 8 | 72 | 105| 208 | 17 | 54
11/1999| 1434 | 247|236 | 52| 3 | 57 | 135|172 | 17| 20
12/1999| 855 | 183|528 | 97| 8 | 94 | 192 | 233 | 33| 44
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Tabela A.3:Valores de Demandas por Categoria: 2000 a 2001

Categoria
Periodo| 1 2 3 4 |5 6 7 8 9 | 10
01/2000| 830 | 145|231 66| 4 | 94 | 223| 168 | 6 | 48
02/2000| 834 | 143|573 | 47| 6 | 90 | 293| 202 | 13| 26
03/2000| 764 | 185|287 49| 9 | 57 [ 315|168 | 7 | 34
04/2000| 605 | 217 | 288 | 60| 10| 59 | 224 | 161 | 18| 25
05/2000| 950 | 358|584 | 73| 9 | 64 | 189 | 173 | 39 | 50
06/2000| 1259|390 | 376 | 83| 5 | 74 | 281| 203 | 30| 34
07/2000| 1006 | 228 | 350 | 82| 6 | 70 | 248| 242 | 32| 43
08/2000| 1361 | 478 | 480 | 49| 10| 122 | 359 | 245 | 33 | 39
09/2000| 1551 | 426 | 396 | 67 | 7 | 90 | 304 | 189 | 25| 26
10/2000| 973 | 269|240 | 66| 6 | 86 | 231 | 178 | 44 | 44
11/2000| 1480 | 396 | 545| 80| 7 | 127 | 364 | 276 | 41 | 60
12/2000| 1178 | 300 | 524 | 77| 7 | 115|393 | 274| 19| 70
01/2001| 2857 | 460 | 527 | 83 | 16 | 110 | 439| 169 | 51 | 54
02/2001| 1264 | 245 | 317| 70| 6 | 75 | 316| 190 | 52 | 47
03/2001| 2342 | 316 | 486 | 83 | 10 | 104 | 300 | 183 | 50 | 45
04/2001| 1378| 216 | 499 | 51 | 10| 78 | 317 | 172 | 53 | 44
05/2001| 1339| 355|304 | 67| 5 | 84 | 246| 267 | 24| 30
06/2001| 1510| 239 | 312 | 44| 3 | 89 | 203 | 194 | 28| 38
07/2001| 1240| 306 | 497 | 60 | 10 | 94 | 267 | 262 | 66 | 29
08/2001| 962 | 357 | 342 | 38| 9 | 74 | 263 | 237 | 47| 21
09/2001| 873 | 241|456 | 50| 9 | 65 | 373|186 | 36 | 31
10/2001| 827 | 298|318 | 47| 3 | 64 | 230 | 262 | 29 | 29
11/2001| 708 | 142|230 | 61| 2 | 46 | 174 | 228 | 30 | 22
12/2001| 1197| 328 | 551 | 55| 3 | 56 | 300| 203 | 47 | 37




Apéndice B

Pecas por Categoria

Cdédigo| Categoria Descricao
1 Categoria 01 Vedador Haste
2 Categoria 01 Correia Dentada
3 Categoria 01 Carcaca Motor
4 Categoria 01 Filtro Oleo
5 Categoria 01 Filtro Oleo
6 Categoria 01 Cabecote do Motor
7 Categoria 01 Disco Embreagem
8 Categoria 01 Platé Embreagem
9 Categoria 01 Disco Embreagem
10 Categoria 01 Retentor
11 Categoria 01 Rolamento da embreage
12 Categoria 01 Platé Embreagem
13 Categoria 01 Junta Cabecote
14 Categoria 01 Filtro
15 Categoria 01 Disco Embreagem
16 Categoria 01 Retentor
17 Categoria 01 Plat6 Embreagem
18 Categoria 01 Polia Tensora
19 Categoria 01 Polia Tensora
20 Categoria 01 Vedador Traseiro

m
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Cdédigo| Categoria Descricao
21 Categoria 01 Correia Dentada
22 Categoria 01 Junta Tampa de valvula
23 Categoria 01 Elemento
24 Categoria 01 Junta Tampa de valvula
25 Categoria 01 Elemento
26 Categoria 01 Junta Tampa de valvula
27 Categoria 01 Vélvula Térmica
28 Categoria 01 Correia Dentada
29 Categoria 01 Junta Cabecote
30 Categoria 01 Flange Traseira
31 Categoria 01 Radiador
32 Categoria 01 Bomba de Agua
33 Categoria 01 Eixo de Desenceraren
34 Categoria 01 Valvula Escapamento
35 Categoria 01 Junta Cabecote
36 Categoria 01 Reservatorio
37 Categoria0l  Junta do Cabecote
38 Categoria 0l Tampa Reservatério
39 | Categoria 01 Carter de Oleo
40 Categoria 01  Filtro Combustivel
41 | Categoria 01 Carter de Oleo
42 Categoria 01 Junta Cabecote
43 | Categoria 01, Céarter de Oleo
44 Categoria 01 Platé Embreagem
45 | Categoria 01 Bomba de Oleo
46 Categoria 01 Retentor
a7 Categoria 01 Polia Tensora
48 Categoria 02 Coxim Superior
49 Categoria 02 Amortecedor
50 Categoria 02 Rolamento
51 Categoria 02 Rolamento
52 Categoria 02 Coxim Metal
53 Categoria 02 Rolamento
54 Categoria 02 Amortecedor
55 Categoria 02 Amortecedor
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Cdédigo| Categoria Descricao
56 Categoria 02 Amortecedor
57 Categoria 02 Mancal Metal
58 Categoria 02 Mancal Eixo
59 Categoria 02 Braco Transversal
60 Categoria 02 Bucha Metal
61 Categoria 02 Prato do Man
62 Categoria 02 Barra Transversal
63 Categoria 02 Coroa Pinhao
64 Categoria 02 Coroa Pinhao
65 Categoria 03 Retentor
66 Categoria 03 Coroa Pinhéao
67 Categoria 03 Amortecedor
68 Categoria 03 Amortecedor
69 Categoria 03 Ponta Eixo
70 Categoria 03 Tampa Protetora
71 Categoria 03 Coroa Pinhéo
72 Categoria 03 Anel Vedacéao
73 Categoria 03 Jogo Reparo
74 Categoria 04 Disco Freio
75 Categoria 04 Jogo Pastilha
76 Categoria 04 Roda 5jx13h2
77 Categoria 04 Jogo Pastilha
78 Categoria 04 Disco Freio
79 Categoria 04 Cilindro
80 Categoria 04 Cilindro do freio
81 Categoria 04 Jogo Pastilha
82 Categoria 04 Cilindro
83 Categoria 04 Disco Freio
84 Categoria 05 Suporte para alavanca
85 Categoria 06 Tampa Dianteira
86 Categoria 06 Cobertura
87 Categoria 0§ Painel Inferior Dianteiro
88 Categoria 06 Cobertura do para-choqu
89 Categoria 06 Tampa Dianteira
90 Categoria06  Para-Lama dianteiro

e
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Cdédigo| Categoria Descricao
91 Categoria06  Para-Lama dianteiro
92 Categoria 06 Cobertura do para-choqu
93 Categoria 06 Tampa Dianteira
94 Categoria 0§ Painel Inferior Dianteiro
95 Categoria 06 Porta Esquerda
96 Categoria 06 Para-choque
97 Categoria 06 Canaleta Esquerda
98 Categoria 06 Cobertura
99 Categoria 06 Acionamento
100 | Categoria06 Peca de Fechamento
101 | Categoria 06 Coifa Preto
102 | Categoria 06 Cobertura
103 | Categoria0g  Grade de Ventilacao
104 | Categoria 06 Cobertura
105 | Categoria 06 Cobertura
106 | Categoria 06 Ventilador
107 | Categoria06 Valvula Aquecedora
108 | Categoria 06 Tampa Porta
109 | Categoria 06 Tampa Porta-luvas
110 | Categoria 06 Cobertura do para-choqu
111 | Categoria 06 Suporte do para-choque
112 | Categoria 06 Cobertura
113 | Categoria 06 Magcaneta Interna
114 | Categoria 06 Canaleta Direita
115 | Categoria 06 Para-Choque
116 | Categoria 07 Vela Ignicéo
117 | Categoria 07 Jogo (Atuador)
118 | Categoria 07 Farol Simples
119 | Categoria 07,  Sensor Temperatura
120 | Categoria 07 Farol Esquerdo
121 | Categoria 07 Vela Ignicéo
122 | Categoria 07 Palheta Limpadora
123 | Categoria 07 Relé Poténcia
124 | Categoria 07 Farol
125 | Categoria 07 Reservatorio

D

e

e
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Cdédigo| Categoria Descricao
126 | Categoria 07,  Correia Trapezoidal
127 | Categoria 07 Vela Ignicéo
128 | Categoria 07 Pinh&o do Motor
129 | Categoria 07 Suporte de Fixagéo
130 | Categoria 07 Palheta Limpadora
131 | Categoria 07 Sensor Velocidade
132 | Categoria 07 Buzina Tom
133 | Categoria 08 Anel Vedacéo
134 | Categoria 09 Kit Frisos
135 | Categoria 09 Roda 15 X 6
136 | Categoria 09 Arco Tubular
137 | Categoria 09 Frisos Preto
138 | Categoria09  Extintor de Incéndio
139 | Categoria 10 Transformador
140 | Categoria10  Correia Trapezoidal
141 | Categoria 10 Jogo Coifas
142 | Categoria10 Bomba Combustivel
143 | Categoria 10 Rolamento da embreage
144 | Categoria 10 Filtro Combustivel
145 | Categoria 10 Correia Dentada
146 | Categoria 10 Vela Ignicéo
147 | Categoria 10 Retentor
148 | Categoria 10 Flange Interna
149 | Categoria1Q  Correia Trapezoidal
150 | Categoria 10 Elemento
151 | Categoria 1 Comutador da partida

m




Apéndice C

Caracteristicas das Instancias: Dama S/A

(a) Série Original (b) Boxplot

-

I TR

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.1: Gréficos para Categoria 01
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(a) Série Original (b) Boxplot
0 A I B T E— —
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.2: Graficos para Categoria 01 - tltimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
S B
5 Y Y E—
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.3: Gréficos para Categoria 01 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
NIRRT n
Y M —
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.4: Gréficos para Categoria 01 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
I |
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.5: Gréficos para Categoria 02
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.6: Graficos para Categoria 02 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.7: Gréficos para Categoria 02 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
B S T SRR E— N o I SO S
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.8: Gréficos para Categoria 02 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.9: Gréficos para Categoria 03
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.10: Gréficos para Categoria 03 - Gltimo valor
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(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura C.11: Gréficos para Categoria 03 - média

(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura C.12: Graficos para Categoria 03 - mediana

—

(a) Série Original

(b) Boxplot

(d) PACF

(e) Histograma

Figura C.13: Gréficos para Categoria 04
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.14: Gréficos para Categoria 05
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.15: Graficos para Categoria 05 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
I - [ e
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.16: Gréficos para Categoria 05 - média
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vendidss

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.17: Gréficos para Categoria 05 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.18: Gréficos para Categoria 06
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.19: Gréficos para Categoria 07
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.20: Graficos para Categoria 07 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.21: Gréficos para Categoria 07 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.22: Gréficos para Categoria 07 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.23: Gréficos para Categoria 08
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.24: Graficos para Categoria 08 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.25: Gréficos para Categoria 08 - média



C. Caracteristicas das Instancias: Dama S/A

123

(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.26: Gréficos para Categoria 08 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.27: Gréficos para Categoria 09
(a) Série Original (b) Boxplot
‘ [, | ‘
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.28: Gréficos para Categoria 09 - Gltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.29: Gréficos para Categoria 09 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura C.30: Gréficos para Categoria 09 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura C.31: Gréficos para Categoria 10
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.1: Graficos de D037576-40
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.2: Graficos de D037576-40 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
- ,\,,‘,,\ ,,,,,,,,,,,,,, P ,‘,,\,,‘, Lo by - ,\,,‘ ,,,,, [ \,,‘, 1 e ——
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.3: Graficos de D037576-40 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.4: Graficos de D037576-40 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.5: Graficos de D037588-40

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.6: Graficos de D037588-40 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.7: Graficos de D037588-40 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.8: Gréficos de D037588-40 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.9: Graficos de D039809-40
(a) Série Original (b) Boxplot
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""""""""""""""""""""""""""""""" L lull]
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.10: Graficos de D039809-40 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.11: Gréficos de D039809-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.12: Graficos de D039809-40 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
: {1 BNTE N N W PSSR E——— : .
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.13: Gréficos de D039809-41
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(a) Série Original (b) Boxplot
‘  {8 T R — b S
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.14: Gréficos de D039809-41 - dltimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.15: Graficos de D039809-41 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.16: Graficos de D039809-41 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.17: Gréficos de D055270-44

(a) Série Original (b) Boxplot
[ . i,,\ ,,,,,,,,, [ A (RS T T i,,\,,,,\,,\,,,,‘ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
""" " ‘ I | I I | ‘
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.18: Graficos de D055270-44 - Gltimo valor

(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.19: Graficos de D055270-44 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.20: Gréficos de D055270-44 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.21: Graficos de D055293-44
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.22: Graficos de D055293-44 - Gltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.23: Gréficos de D055293-44 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.24: Graficos de D055293-44 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.25: Graficos de D057332-37
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.26: Gréficos de D057332-37 - tltimo valor

(b) Boxplot

(d) PACF (e) Histograma

(c) ACF

Figura D.27: Graficos de D057332-37 - média
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(b) Boxplot

(d) PACF (e) Histograma

(c) ACF

Figura D.28: Graficos de D057332-37 - mediana
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(d) PACF (e) Histograma

Figura D.29: Gréficos de D057332-40

(a) Série Original (b) Boxplot
’\M\MW‘HH\M \Hm } (-
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.30: Graficos de D057332-40 - ultimo valor
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.31: Graficos de D057332-40 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.32: Gréficos de D057332-40 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.33: Gréficos de D057332-41
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.34: Graficos de D057332-41 - Gltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.35: Gréficos de D057332-41 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.36: Graficos de D057332-41 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.37: Graficos de D060264-37
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.38: Gréficos de D060264-37 - tltimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.39: Graficos de D060264-37 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.40: Graficos de D060264-37 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.41: Gréficos de D060264-40
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.42: Graficos de D060264-40 - dltimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.43: Graficos de D060264-40 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.44: Gréaficos de D060264-40 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.45: Graficos de D060276-37

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.46: Graficos de D060276-37 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.47: Gréficos de D060276-37 - média
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.48: Graficos de D060276-37 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.49: Graficos de D060276-40
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.50: Gréficos de D060276-40 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.51: Graficos de D060276-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.52: Graficos de D060276-40 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.53: Gréficos de D060458-37
(a) Série Original (b) Boxplot
S R e S S E—— I —
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.54: Graficos de D060458-37 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.55: Graficos de D060458-37 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.56: Gréaficos de D060458-37 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.57: Graficos de D060458-40
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.58: Graficos de D060458-40 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.59: Gréficos de D060458-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.60: Graficos de D060458-40 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.61: Gréficos de D060458-41
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.62: Gréficos de D060458-41 - dltimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.63: Graficos de D060458-41 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.64: Graficos de D060458-41 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.65: Gréficos de D060460-37
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.66: Graficos de D060460-37 - ultimo valor

(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.67: Graficos de D060460-37 - média
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(b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.68: Graficos de D060460-37 - mediana

” ] . 1
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.69: Graficos de D066011-40
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.70: Graficos de D066011-40 - dltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.71: Gréficos de D066011-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.72: Graficos de D066011-40 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.73: Graficos de D066849-40
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.74: Gréficos de D066849-40 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.75: Graficos de D066849-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.76: Graficos de D066849-40 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.77: Graficos de D066849-47
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.78: Graficos de D069012-37
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.79: Graficos de D069012-37 - tltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.80: Gréficos de D069012-37 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.81: Graficos de D069012-37 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.82: Graficos de D078979-40
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.83: Gréficos de D078979-40 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.84: Graficos de D078979-40 - média

(a) Série Original
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(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.85: Graficos de D078979-40 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.86: Graficos de D083320-41
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.87: Graficos de D083320-41 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.88: Graficos de D083320-41 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.89: Gréficos de D083320-41 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.90: Graficos de D083320-48
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.91: Graficos de D083320-48 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.92: Gréficos de D083320-48 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.93: Graficos de D083320-48 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.94: Graficos de D089763-37
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(b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.95: Gréficos de D089763-37 - tltimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.96: Graficos de D089763-37 - média

(a) Série Original

(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.97: Graficos de D089763-37 - mediana
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(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.98: Gréficos de D089763-40

(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.99: Graficos de D089763-40 - tltimo valor

Figura D.100: Graficos de D089763-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
e e e e e S S R B———
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.101: Gréficos de D089763-40 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
S PR AR AR et L] AT S SRS
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.102: Gréficos de D089763-41
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.103: Graficos de D089763-41 - tltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
{55 R s e m———— fle T
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.104: Gréficos de D089763-41 - media

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.105: Graficos de D089763-41 - mediana
L
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.106: Graficos de D089763-48
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.107: Gréficos de D089763-48 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
S T | I
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.108: Graficos de D089763-48 - média
- —
A i
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.109: Graficos de D089763-48 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.110: Gréficos de D089775-37
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.111: Graficos de D089775-37 - tltimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.112: Graficos de D089775-37 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.113: Gréficos de D089775-37 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
S SR N N e . R [
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.114: Graficos de D089775-40
(a) Série Original (b) Boxplot
SO0 i W e B [ S B
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.115: Graficos de D089775-40 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
18 IO T PO B B N B R L
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.116: Gréficos de D089775-40 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
 ‘ 118 I T PO B B N R —4 A
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.117: Graficos de D089775-40 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.118: Graficos de D140120-44
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(a) Série Original (b) Boxplot
ol | NI
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.119: Gréficos de D140120-44 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.120: Graficos de D140120-44 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.121: Graficos de D140120-44 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
L R E—— S —— TR /
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.122: Gréficos de D197312-37
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.123: Graficos de D197312-37 - Gltimo valor

(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF

(e) Histograma

Figura D.124: Graficos de D197312-37 - média
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(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.125: Gréficos de D197312-37 - mediana

(b) Boxplot

(c) ACF

Figura D.126: Graficos de D198018-40

(d) PACF

(e) Histograma

(a) Série Original

(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.127: Graficos de D198018-40 - tltimo valor
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(a) Série Original

(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.128: Gréficos de D198018-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.129: Graficos de D198018-40 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
O H A A TR O
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.130: Graficos de D206295-40
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.131: Gréficos de D206295-40 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
: N I el R b L RN, R el B
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.132: Graficos de D206295-40 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
,,,,, T \H‘ S R R
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.133: Graficos de D206295-40 - mediana
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€) Séri’enzg}iléinal (b) Boxplot
I I I B B B B E R BT R TR - N
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.134: Gréficos de D272190-37
(@) Séri;r(s};g';inal (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF  Hisogam
Figura D.135: Graficos de D272190-37 - Gltimo valor
(@) Séri;(‘);i‘g']inal (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.136: Graficos de D272190-37 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.137: Gréficos de D272190-37 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.138: Graficos de D272190-40
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.139: Graficos de D272190-40 - Gltimo valor
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(a) Série Original

(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF

(e) Histograma

Figura D.140: Gréficos de D272190-40 - média

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.141: Graficos de D272190-40 - mediana

(a) Série Original

(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF

Figura D.142: Graficos de D272190-41

(e) Histograma
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.143: Gréficos de D272190-41 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.144: Graficos de D272190-41 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.145: Graficos de D272190-41 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.146: Gréficos de D274215-37
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.147: Graficos de D274215-37 - Gltimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
"""""""" \\ Trrereerr et oI
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.148: Graficos de D274215-37 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.149: Gréficos de D274215-37 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
Ll ‘ [ | || |
AL L S
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.150: Graficos de D274215-40

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.151: Graficos de D274215-40 - Gltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
AL H‘Mi RSB Hmm‘i‘ R
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.152: Gréficos de D274215-40 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.153: Graficos de D274215-40 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.154: Graficos de D299315-44
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.155: Gréficos de D299315-44 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.156: Graficos de D299315-44 - média

(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.157: Graficos de D299315-44 - mediana



D. Caracteristicas das Instancias: FKC 178

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.158: Gréficos de D303963-37

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.159: Graficos de D303963-37 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
] | | |
B NS [ R b
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.160: Graficos de D303963-37 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.161: Gréficos de D303963-37 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.162: Graficos de D303963-40

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.163: Graficos de D303963-40 - tltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.164: Gréficos de D303963-40 - meédia

(a) Série Original (b) Boxplot
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Nl —
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.165: Graficos de D303963-40 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.166: Gréficos de D303963-41
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.167: Gréficos de D303963-41 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.168: Graficos de D303963-41 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.169: Graficos de D303963-41 - mediana
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.170: Gréficos de D303963-44

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.171: Graficos de D303963-44 - Gltimo valor
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.172: Graficos de D303963-44 - média



D. Caracteristicas das Instancias: FKC

183

(a) Série Original

(b) Boxplot

(c) ACF

(d) PACF

(e) Histograma

Figura D.173: Gréficos de D303963-44 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.174: Graficos de D303963-45
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.175: Graficos de D303963-46
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.176: Gréficos de D303963-46 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.177: Graficos de D303963-46 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.178: Graficos de D303963-46 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.179: Graficos de D303963-47
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.180: Graficos de D303963-48
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.181: Graficos de D303963-48 - ultimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.182: Gréficos de D303963-48 - meédia

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.183: Graficos de D303963-48 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.184: Graficos de D304736-37
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(a) Série Original (b) Boxplot
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!
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.185: Gréficos de D304736-37 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.186: Graficos de D304736-37 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.187: Graficos de D304736-37 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.188: Gréficos de D312952-41
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.189: Graficos de D312952-41 - Gltimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.190: Graficos de D312952-41 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.191: Gréficos de D312952-41 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.192: Gréficos de D322635-45
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.193: Gréficos de D322635-45 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.194: Graficos de D322635-45 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
,\,,\,,,,\,,i,,\,,\,,,‘,,,,\,,‘,,,,‘,,‘,,,‘,,,,‘,,‘,,‘,,‘,,‘,,‘, o L —
(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.195: Graficos de D322635-45 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.196: Graficos de D332409-41
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.197: Graficos de D332409-41 - Gltimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.198: Graficos de D332409-41 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.199: Gréficos de D332409-41 - mediana
.
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.200: Gréficos de D332574-44
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.201: Graficos de D332574-44 - Gltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.202: Graficos de D332574-44 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.203: Gréficos de D332574-44 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.204: Gréficos de D332574-45
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.205: Gréficos de D332574-45 - ultimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.206: Graficos de D332574-45 - média
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(b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.207: Graficos de D332574-45 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.208: Gréficos de D332574-46
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.209: Graficos de D332574-46 - Gltimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.210: Graficos de D332574-46 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.211: Gréficos de D332574-46 - mediana
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.212: Graficos de D332574-47
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.213: Graficos de D332574-47 - Gltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.214: Graficos de D332574-47 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.215: Gréficos de D332574-47 - mediana

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.216: Gréficos de D332574-48
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.217: Gréficos de D332574-48 - ultimo valor
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.218: Graficos de D332574-48 - média
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.219: Graficos de D332574-48 - mediana
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.220: Gréficos de D337651-41
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma
Figura D.221: Graficos de D337651-41 - Gltimo valor

(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.222: Graficos de D337651-41 - média
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(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.223: Gréficos de D337651-41 - mediana

(b) Boxplot
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(e) Histograma
Figura D.224: Graficos de D337651-46
Loi L
(a) Série Original (b) Boxplot
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.225: Graficos de D337651-48



D. Caracteristicas das Instancias: FKC 203

~ ~ i .
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(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.226: Graficos de D337651-48 - Gltimo valor
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(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.227: Gréficos de D337651-48 - média

(a) Série Original (b) Boxplot

(c) ACF (d) PACF (e) Histograma

Figura D.228: Graficos de D337651-48 - mediana



Apéndice E

PrevisOes Geradas: Empresa FKC

Tabela E.1Previsbes para os produtos D322635-45, D303963-47 e DZ@P0

Periodo| Real | D322635-45 Real | D303963-47 Real | D206295-40
1 2 2 6 0 5 7
2 4 1 4 8 5 8
3 13 3 12 11 3 9
4 1 8 2 7 4 20
5 1 0 4 12 3 4
6 3 14 5 12 1 5
7 3 8 8 12 5 1
8 4 3 9 -1 9 1
9 4 5 7 1 8 10
10 6 2 5 6 5 4
11 3 10 5 5 5 9
12 3 5 10 7 7 19
13 3 14 4 11 7 1
14 3 5 10 13 7 4
15 1 -1 4 2 3 7
16 4 0 7 11 26 15
17 8 3 5 8 4 3
18 3 4 5 9 7 27
19 4 13 6 6 5 9
20 3 10 6 4 19 4
21 2 4 7 8 19 1
22 2 1 1 6 19 20
MAPE Validagéo 6,25 3,57 1,32
MAPE Previséo 151,79 95,22 112,39
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Tabela E.2Previsfes para os produtos D198018-40, D083320-48 e DOBABG

Periodo| Real | D198018-40 Real | D083320-48 Real | D037588-40
1 13 4 27 -1 6 24
2 7 3 70 66 4 7
3 7 5 59 36 2 4
4 11 10 37 93 9 0
5 2 1 34 65 2 5
6 7 11 82 43 17 3
7 12 -1 46 82 3 18
8 7 6 47 32 10 19
9 1 7 29 35 11 3
10 5 10 32 81 4 3
11 7 2 20 87 3 8
12 15 74 -5 2 2
13 10 24 20 88 2 0
14 3 10 85 16 10 4
15 1 2 62 59 4 4
16 2 18 22 91 8 20
17 2 23 12 2 11 3
18 2 2 93 94 7 6
19 2 7 76 25 8 14
20 2 2 34 75 15 9
21 2 2 28 -1 4 1
22 2 2 17 96 1 21
MAPE Validagao 12,50 0,27 1,67
MAPE Previsao 173,57 124,74 193,13
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Tabela E.3Previsfes para os produtos D060458-37, D303963-48 e DO6326

Periodo| Real | D060458-37 Real | D303963-48 Real | D060264-37

1 6 11 108 59 1 15
2 7 11 52 57 5 -1
3 5 11 77 128 7 13
4 6 -1 55 29 3 3

5 13 5 77 -14 11 3

6 13 7 71 85 2 5

7 2 -2 48 142 5 13
8 13 12 130 11 8 11
9 8 2 58 64 3 16
10 4 24 84 29 2 9
11 4 4 19 175 8 16
12 8 6 69 146 6 1
13 12 15 18 0 4

14 8 1 66 101 6 12
15 3 6 178 23 11 12
16 9 3 68 0 3 10
17 1 7 77 71 10 2
18 20 -2 106 175 9 3
19 16 10 44 76 3 4
20 15 0 65 197 13 18
21 12 11 56 55 4 1
22 12 27 25 64 5 4

MAPE Validagéo 1,25 0,24 1,92
MAPE Previsao 116,02 111,31 169,25
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Tabela E.4Previsbes para os produtos D304736-37, D272190-40 e D3B8247

Periodo| Real | D304736-37 Real | D272190-40 Real | D332574-44
1 2 2 91 131 4 14
2 10 2 74 76 4 23
3 8 2 66 97 14 2
4 7 0 79 85 4 18
5 7 3 36 53 3 -1
6 5 4 38 82 12 18
7 9 15 81 57 3 6
8 12 4 134 5 12 1
9 3 3 56 111 8 8
10 1 13 51 72 4 4
11 5 10 72 128 8 4
12 10 3 83 22 5 9
13 4 2 57 3 9 11
14 12 0 121 76 11 4
15 2 0 62 -11 10 7
16 5 9 68 82 12 12
17 4 -1 88 113 8 13
18 2 12 92 54 8 5
19 6 4 64 91 6 5
20 2 5 89 89 8 20
21 2 3 70 78 5 8
22 1 7 16 22 2 11
MAPE Validagéo 4,17 0,27 3,12
MAPE Previsao 164,72 50,54 116,28




E. Previsbes Geradas: Empresa FKC

209

Tabela E.5Previsfes para os produtos D037576-40, D272190-41 e D421

Periodo| Real | D037576-40 Real | D272190-41 Real | D274215-40

1 7 1 24 47 27 8

2 2 9 25 22 31 19
3 4 10 23 45 26 28
4 3 7 15 28 22 27
5 2 20 28 28 20 19
6 15 -2 12 13 25 37
7 4 23 33 24 30 25
8 11 8 17 22 38 35
9 13 6 16 35 22 47
10 2 19 14 14 24 32
11 7 17 10 36 22 37
12 5 12 18 37 37 27
13 2 16 8 16 23 23
14 11 10 20 16 36 27
15 5 3 30 17 29 22
16 9 16 135 14 36 34
17 8 21 21 122 28 38
18 7 22 30 38 40 40
19 1 0 17 6 33 28
20 12 3 13 12 38 38
21 12 5 8 30 24 38
22 1 18 9 5 7 36

MAPE Validacéo 2,08 6,25 0,62
MAPE Previsao 298,11 90,54 47,16
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Tabela E.6Previsfes para os produtos D089763-37, D060276-37 e D3B257

Periodo| Real | D089763-37 Real | D060276-37 Real | D332574-45
1 35 19 3 28 1 4
2 28 30 6 5 3 4
3 63 61 5 9 4 2
4 28 66 10 15 2 4
5 23 32 10 8 1 3
6 28 67 1 10 6 1
7 46 73 5 31 2 3
8 66 46 14 6 1 3
9 24 53 2 4 4 3
10 42 -5 3 4 1 11
11 25 46 6 12 1 1
12 60 5 10 4 8 3
13 13 28 1 22 2 3
14 50 27 5 18 2 1
15 47 74 14 17 8 13
16 78 72 3 6 3 1
17 24 51 5 5 3 3
18 28 9 11 8 7 4
19 33 61 9 5 5 10
20 36 72 11 7 2 2
21 27 70 6 4 2 11
22 4 40 3 9 2 6
MAPE Validagéo 0,69 2,27 3,57
MAPE Previsao 114,48 254,24 142,10
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Tabela E.7Previsfes para os produtos D060264-40, D057332-40 e D382567

Periodo| Real | D060264-40 Real | D057332-40 Real | D332574-46
1 2 6 70 67 2 2
2 3 7 71 78 2 9
3 7 4 77 103 3 -1
4 1 0 31 65 2 5
5 4 3 53 113 3 3
6 4 2 68 23 6 3
7 2 11 52 61 6 7
8 13 4 108 24 6 3
9 1 2 54 58 3 11
10 3 11 45 80 3 8
11 21 18 55 105 1 4
12 7 4 80 -14 3 10
13 3 4 46 79 3 1
14 11 23 71 65 4 4
15 1 8 63 67 2 2
16 12 3 78 39 7 2
17 11 -4 54 38 4 -1
18 19 13 61 82 7 9
19 3 13 66 54 4 7
20 14 13 76 73 1 9
21 4 -1 50 80 4 6
22 4 26 13 66 1 4
MAPE Validagao 1,32 0,33 3,57
MAPE Previsao 163,41 64,37 146,97
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Tabela E.8Previsfes para os produtos D066849-40, D057332-41 e D3B257

Periodo| Real | D066849-40 Real | D057332-41 Real | D332574-47
1 6 -11 50 42 11 7
2 6 5 49 79 7 16
3 27 6 60 53 10 14
4 43 12 24 71 2 10
5 15 33 52 42 14 0
6 49 4 44 57 6 4
7 40 41 52 14 6 14
8 40 43 68 49 7 0
9 19 2 51 50 9 12
10 58 60 32 39 9 9
11 54 55 38 62 6 3
12 105 129 51 70 4 7
13 20 61 41 32 4 3
14 87 89 58 106 9 1
15 123 3 54 44 6 5
16 61 13 52 71 10 4
17 25 78 40 48 8 5
18 51 154 41 55 6 21
19 36 30 25 39 9 7
20 116 42 46 48 8 13
21 62 -5 30 100 8 9
22 7 24 11 82 1 18
MAPE Validagéo 0,22 0,54 2,78
MAPE Previsao 91,74 77,81 154,78
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Tabela E.9Previsfes para os produtos D089775-40, D299315-44 e DUB3T1

Periodo| Real | D089775-40 Real | D299315-44 Real | D069012-37
1 12 12 4 2 1 5
2 12 13 1 4 15 10
3 6 0 6 1 3 6
4 6 23 2 2 2 17
5 3 4 2 9 2 14
6 19 11 6 7 1 17
7 13 4 5 1 10 4
8 24 25 2 2 11 17
9 10 14 4 4 1 -1
10 6 8 4 4 6 1
11 6 17 1 5 1 0
12 16 34 1 5 13 5
13 11 12 3 3 4 5
14 21 6 1 0 4 17
15 8 15 1 9 11 8
16 9 -2 2 0 9 14
17 1 16 1 0 8 4
18 12 2 2 2 3 11
19 36 13 2 4 8 13
20 18 39 1 2 9 8
21 8 18 3 6 1 13
22 8 11 1 1 1 17

MAPE Validagéo 0,69 8,33 2,78

MAPE Previsao 142,10 140,00 348,45
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Tabela E.10Previsdes para os produtos D274215-37, D078979-40 e D38287

Periodo| Real | D274215-37 Real | D078979-40 Real | D332574-48
1 5 11 9 13 11 -1
2 6 5 6 17 4 4
3 16 9 5 26 9 7
4 1 6 3 9 2 6
5 4 2 11 3 5 11
6 5 7 2 1 7 1
7 6 18 10 6 5 5
8 15 5 12 24 11 16
9 9 -1 22 12 1 9
10 4 14 8 6 3 8
11 4 6 16 28 3 7
12 3 4 14 9 4 7
13 5 9 7 37 2 3
14 7 3 4 37 2 5
15 6 7 12 8 2 1
16 8 3 6 17 4 3
17 7 2 1 5 4 3
18 6 9 11 5 4 5
19 3 8 1 10 7 4
20 15 0 2 0 2 5
21 5 4 5 2 1 4
22 5 14 7 12 1 2

MAPE Validagao 1,67 2,27 3,57

MAPE Previsao 103,91 197,63 121,61
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Tabela E.11Previsdes para os produtos D197312-37, D060458-40 e DBI77

Periodo| Real | D197312-37 Real | D060458-40 Real | D089775-37
1 3 9 7 6 7 12
2 13 15 2 12 10 8
3 1 5 4 1 7 23
4 7 -1 12 4 4 1
5 9 1 4 13 5 9
6 13 19 14 1 3 21
7 7 1 22 12 7 3
8 25 0 16 7 12 1
9 4 14 4 17 2 22
10 8 17 6 38 8 7
11 2 12 16 16 2 17
12 12 8 6 18 14 3
13 11 12 6 -3 5 2
14 4 24 18 15 9 15
15 7 23 8 6 6 5
16 12 4 37 5 4 8
17 18 21 10 25 2 9
18 2 10 7 42 2 0
19 8 51 17 -4 8 3
20 53 23 19 13 17 0
21 15 6 15 8 9 17
22 15 32 15 9 9 3
MAPE Validagéo 0,47 1,32 1,47
MAPE Previsao 178,85 150,17 185,28
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Tabela E.12Previsdes para os produtos D066011-40, D060458-41 e DOBE2Z7

Periodo| Real | D066011-40 Real | D060458-41 Real | D055270-44
1 8 5 5 3 3 5
2 4 3 6 3 10 0
3 10 20 3 0 5 5
4 4 12 2 14 5 10
5 9 10 11 2 1 6
6 1 6 1 6 9 9
7 4 8 6 -1 10 5
8 5 4 22 21 8 6
9 7 5 10 2 7 4
10 1 9 2 -1 2 6
11 4 9 2 13 2 9
12 1 2 6 16 6 6
13 2 4 5 18 4 6
14 1 2 1 1 7 6
15 2 3 13 10 3 5
16 2 2 13 6 4 7
17 1 2 2 12 4 5
18 2 2 3 7 5 5
19 1 2 3 15 6 6
20 7 2 2 23 6 6
21 7 3 2 -1 4 4
22 7 10 1 6 1 4

MAPE Validagéo 25,00 8,33 4,17

MAPE Previsao 121,30 250,45 89,34
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Tabela E.13Previsdes para os produtos D066849-47, D337651-41 e D3®396

Periodo| Real | D066849-47 Real | D337651-41 Real | D303963-37
1 3 4 43 48 117 124
2 7 6 50 77 66 206
3 5 7 51 22 175 125
4 4 10 29 39 59 203
5 3 2 51 52 136 187
6 3 4 55 29 116 46
7 4 4 67 37 91 87
8 4 4 67 38 228 147
9 1 3 26 46 73 122
10 5 2 84 49 114 189
11 2 5 50 68 62 164
12 3 4 76 50 176 11
13 3 2 42 99 68 185
14 6 8 38 51 155 109
15 2 2 59 7 331 189
16 5 6 62 58 182 130
17 3 6 25 51 63 216
18 5 10 63 26 134 350
19 3 2 54 55 101 360
20 4 7 63 87 212 252
21 6 6 34 37 109 20
22 6 6 9 62 22 305

MAPE Validagéo 4,17 0,40 0,12

MAPE Previsao 51,94 70,36 151,83




E. Previsbes Geradas: Empresa FKC

218

Tabela E.14Previsdes para os produtos D303963-40, D060460-37 e D33240

Periodo| Real | D303963-40 Real | D060460-37 Real | D332409-41
1 88 15 5 13 5 7
2 53 139 8 14 12 -1
3 123 65 6 2 10 13
4 81 -2 6 10 5 9
5 78 53 12 5 7 6
6 82 29 3 13 5 7
7 50 57 13 22 14 5
8 238 50 14 8 9 0
9 71 203 9 0 5 8
10 75 181 5 12 9 9
11 44 160 9 15 11 16
12 219 174 9 12 14 7
13 53 96 8 4 6 6
14 99 158 3 21 7 0
15 314 9 10 4 4 12
16 136 64 13 2 9 5
17 85 211 5 7 4 4
18 121 137 15 4 4 5
19 152 322 15 23 5 3
20 157 50 12 19 9 13
21 68 156 4 19 10 5
22 7 20 4 5 10 9
MAPE Validagao 0,16 1,67 2,50
MAPE Previsao 97,42 119,62 52,10
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Tabela E.15Previsdes para os produtos D083320-41, D337651-46 e D0®AD7

Periodo| Real | D083320-41 Real | D337651-46 Real | D060276-40
1 10 15 36 49 3 5
2 12 6 46 70 2 1
3 21 11 34 39 10 41
4 20 11 38 40 4 2
5 5 10 42 12 3 3
6 26 12 51 34 9 10
7 17 30 41 27 2 34
8 55 2 76 47 14 25
9 13 23 32 31 14 10
10 10 65 46 17 9 14
11 18 -1 34 74 11 25
12 9 64 52 21 3 25
13 13 21 26 48 2 7
14 22 18 50 -3 15 6
15 15 62 37 35 3 0
16 9 13 51 67 22 3
17 8 28 30 42 15 1
18 39 11 45 7 13 10
19 14 20 34 38 11 8
20 18 9 53 46 9 10
21 8 37 43 26 7 9
22 8 21 7 67 7 8

MAPE Validagéo 0,64 0,47 1,92

MAPE Previsao 147,27 81,92 172,96
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Tabela E.16Previsdes para os produtos D303963-41, D337651-48 e DAY-3Y9

Periodo| Real | D303963-41 Real | D337651-48 Real | D272190-37
1 62 28 63 46 28 42
2 54 79 58 65 37 25
3 58 137 78 17 48 24
4 22 66 36 31 30 54
5 53 68 a7 79 32 25
6 55 -4 76 62 39 33
7 56 4 70 81 36 38
8 106 156 89 34 37 27
9 38 22 73 62 16 32
10 46 19 97 105 53 34
11 27 50 49 73 29 40
12 39 -12 86 62 28 75
13 60 34 45 21 25 14
14 42 93 69 52 37 12
15 115 122 65 87 34 16
16 45 22 90 52 31 35
17 39 103 60 65 21 16
18 37 31 97 68 29 40
19 33 74 84 73 30 21
20 62 20 67 54 42 29
21 46 56 73 90 29 37
22 17 146 12 91 6 43
MAPE Validacao 0,40 0,26 0,60
MAPE Previsao 109,30 59,17 71,28
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Tabela E.17Previsdes para os produtos D303963-44, D140120-44 e D980

Periodo| Real | D303963-44 Real | D140120-44 Real | D039809-40
1 3 2 6 14 24 11
2 17 12 7 -2 12 24
3 13 21 8 9 30 4
4 9 10 4 15 19 7
5 6 10 1 2 5 8
6 13 18 2 3 24 39
7 11 6 11 0 27 66
8 21 7 15 8 58 19
9 5 14 7 29 15 29
10 5 6 9 4 12 13
11 4 8 7 9 7 74
12 21 19 7 1 38 72
13 5 6 3 7 16 18
14 14 0 10 25 16 38
15 8 13 2 10 14 -8
16 11 18 7 2 30 19
17 7 15 7 3 2 11
18 10 20 5 4 8 8
19 8 2 5 6 25 33
20 13 13 21 5 18 40
21 8 3 6 31 10 0
22 8 4 1 37 3 14

MAPE Validagéo 1,92 1,19 3,12

MAPE Previsao 59,55 285,23 145,51
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Tabela E.18Previsbes para os produtos D303963-45, D089763-40 e D(B980

Periodo| Real | D303963-45| | Real| D089763-40| [ Real | D039809-41
1 7 3 73 166 9 21
2 2 4 34 132 4 10
3 5 7 56 68 7 12
4 5 11 34 72 15 3
5 3 7 33 33 5 15
6 4 10 65 26 11 2
7 2 1 33 56 2 16
8 3 2 102 31 9 11
9 2 1 63 42 13 2
10 7 3 49 38 8 26
11 3 1 51 122 8 0
12 6 11 84 88 17 13
13 2 4 49 28 3 1
14 5 10 80 49 13 20
15 5 7 73 53 8 8
16 5 2 108 137 2 15
17 2 2 99 84 8 15
18 4 10 77 10 7 9
19 1 0 79 164 5 2
20 5 3 110 163 21 6
21 4 5 73 141 7 1
22 4 11 16 111 5 0

MAPE Validacdo| 5,00 2,32 1,19

MAPE Previsdo| 78,68 92,21 144,65
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Tabela E.19Previsdes para os produtos D312952-41, D089763-41 e D(%429

Periodo| Real | D312952-41 Real | D089763-41 Real | D055293-44
1 7 27 14 9 5 4
2 13 30 20 28 4 13
3 12 4 21 21 4 13
4 2 16 10 22 4 7
5 10 12 17 29 4 15
6 6 24 11 11 7 0
7 7 12 22 23 5 6
8 7 8 46 9 3 7
9 5 4 19 50 7 6
10 10 8 7 56 7 10
11 8 6 27 50 3 10
12 12 3 29 53 4 7
13 7 9 22 29 2 3
14 13 14 12 2 3 15
15 11 9 32 21 1 11
16 15 15 32 -5 9 6
17 8 10 16 28 2 3
18 10 24 15 53 6 12
19 7 11 19 1 4 13
20 10 12 31 16 1 14
21 8 7 26 42 6 3
22 4 9 4 28 6 5
MAPE Validagéo 2,50 0,81 4,17
MAPE Previsao 98,32 126,39 211,99
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Tabela E.20Previsdes para os produtos D303963-46, D089763-48 e DU5B33

Periodo| Real | D303963-46 Real | D089763-48 Real | D057332-37
1 1 6 33 54 79 11
2 4 3 36 13 101 119
3 4 4 33 42 99 107
4 4 4 47 47 39 88
5 6 1 44 39 89 85
6 2 3 16 2 87 98
7 4 6 13 16 89 116
8 7 3 57 29 141 50
9 7 8 25 26 57 62
10 1 0 33 12 82 99
11 1 0 16 99 63 58
12 6 11 54 59 113 99
13 1 12 12 9 51 55
14 5 6 46 79 112 78
15 2 0 36 14 87 60
16 6 3 50 67 82 107
17 4 -1 29 6 61 76
18 7 10 42 55 79 95
19 2 5 104 35 90 30
20 6 7 45 91 130 83
21 2 8 28 11 70 97
22 1 6 2 38 28 91

MAPE Validagéo 3,57 0,24 0,19

MAPE Previsao 157,62 147,86 41,38




