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Previstes da procura numa empresa do setor téxtil e do vestuario

RESUMO

A industria téxtil e do vestuario é caracterizada, maioritariamente, pela volatilidade da sua procura, os
curtos ciclos de vida dos produtos, a grande variedade de produtos com dados histéricos de vendas
limitados e por um processo de transformacao até ao produto final composto por diferentes estagios,
envolvendo diversas empresas distanciadas geograficamente. Destas caracteristicas advém a
complexidade e a grande importancia associadas as previsdes da procura para empresas que Se
encontram inseridas neste tipo de industria, estando o seu desempenho organizacional fortemente

dependente da precisao destas previsoes.

O presente projeto de dissertacdo foi desenvolvido numa empresa inserida na téxtil-vestuario, Linhas,
S.A., cuja atividade principal passa pela fabricacdo de linhas de costura. A previsdo da procura tem vindo
a ser baseada em modelos de previsdo desadequados, o que se tem traduzindo em ineficiéncias para a
empresa. Neste sentido, definiu-se como principal objetivo a estimacdo de modelos de previsdo da

procura mais indicados para os diferentes artigos produzidos pela Linhas, S.A..

Ao longo do projeto foram aplicados diferentes modelos de previsdo da procura as dez séries alvo de
analise. Pelos resultados obtidos na aplicacdo destes modelos, nao foi possivel definir apenas um modelo
que melhor se comportasse para todos os casos. Em particular, dependendo da familia e subfamilia em
estudo, obtiveram-se em alguns casos melhores resultados com modelos estatisticos e em outros com
modelos de inteligéncia artificial. Dos modelos estatisticos aplicados, destaca-se o comportamento do
modelo de alisamento exponencial Ho/t-Winters aditivo para 50% das séries. Por outro lado, salienta-se o
comportamento do modelo de alisamento exponencial simples para 10% das séries, assim como do
sNaive. Além disso, a aplicacao do modelo Extreme Learning Machines, modelo de inteligéncia artificial,
obteve um melhor comportamento para 30% das séries em analise. Neste seguimento, conclui-se que
em 70% das séries os modelos de previsao estatisticos sdo 0s mais bem-comportados, podendo este
comportamento ser justificado, maioritariamente, pela consideracdo apenas das variaveis vendas e

tempo para o estudo.

PALAVRAS-CHAVE

Alisamento Exponencial, Extreme Learning Machines, Holt-Winters aditivo, Previsdes da procura,

Téxtil-Vestuario



Demand forecasts in a textile and apparel company

ABSTRACT

The textile and clothing industry is mainly characterized by the volatility of its demand, the short product
life cycles, the wide variety of products with limited historical sales data and by a multiple stage
transformation process, involving several geographically distant companies, till the final product is
obtained. From these characteristics, come the complexity and the great importance associated with
demand forecasts for companies that are inserted in this type of industry, as their organizational

performance is strongly dependent on the accuracy of these forecasts.

The present dissertation project was developed in a company inserted in the textile-clothing industry,
Linhas, S.A., whose main activity is the manufacture of sewing threads. Demand forecasting has been
based on inadequate forecasting models, which has resulted in inefficiencies for the company. In this
sense, the main objective was defined to estimate the most suitable demand forecast models for the

different articles produced by Linhas, S.A..

Throughout the project, different demand forecast models were applied to the ten series targeted for
analysis. Due to the results obtained in the application of these models, it was not possible to define only
one model that would behave best for all cases. In particular, depending on the family and subfamily
under study, better results were obtained in some cases with statistical models and in others with artificial
intelligence models. Of the applied statistical models, the behaviour of the additive Holt-Winters
exponential smoothing model for 50% of the series stands out. On the other hand, the behaviour of the
simple exponential smoothing model for 10% of the series, as well as sNaive, is highlighted. In addition,
the application of the Extreme Learning Machines model, an artificial intelligence model, obtained a better
behaviour for 30% of the series under analysis. In this follow-up, it is concluded that in 70% of the series
the statistical forecast models are the best behaved, and this behaviour can be justified, mainly, by the

consideration of only the sales and time variables for the study.

KEYWORDS

Demand Forecasting, Exponential Smoothing, Extreme Learning Machines, Holt-Winters Additive,

Textile-Clothing
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1. INTRODUCAO

O corrente documento descreve o projeto de dissertacdo desenvolvido na empresa Linhas, S.A., no
ambito do Mestrado em Engenharia Industrial — Logistica e Distribuicdo. O presente capitulo destina-se
a apresentacdo do enquadramento do projeto de dissertacdo, descricdo do problema e objetivos de

investigacao, apresentacao da metodologia de investigacdo e descricao da estrutura da dissertacao.

1.1 Enquadramento

A previsao da procura tem um papel de grande importancia na gestao de operacdes, sendo um dos
maiores desafios para retalhistas, grossistas e fabricantes. Previsdes imprecisas podem levar a diversas
consequéncias, nomeadamente, a quebras ou excessos de stock, baixo nivel de servico aos clientes,
utilizacao ineficiente de recursos, pedidos urgentes e propagacao do efeito chicote ao longo da cadeia
de abastecimento. Consequentemente, a eficacia da otimizacdo da cadeia de abastecimento depende
da previsao da procura do produto acabado.

Ferramentas de previsdo mais precisas podem auxiliar as empresas a determinar, de forma mais
rigorosa, a quantidade de cada produto que deve ser pedido aos fornecedores, contribuindo
positivamente para o aprimoramento do processo de compra. Este processo acabara por se
refletir num aumento da lucratividade. (Loureiro et al., 2018, p. 89)

De forma a aumentar a vantagem competitiva num ambiente como o da industria téxtil e do vestuario,
onde a procura ¢ volatil, o ciclo de vida dos produtos ¢ curto e ha uma grande variedade de produtos
com dados historicos de vendas limitados, as empresas inseridas na industria téxtil e do vestuario devem
possuir sistemas de previsao da procura adequados ao seu ambiente incerto e em constante flutuacao.
Posto isto, 0 processo de previsao de procura nesta industria € conhecido como sendo complexo, tendo
vindo a ser um topico muito estudado nas ultimas décadas e concluindo-se que nao existe um método
analitico comummente usado para a previsdo da procura na industria téxtil e do vestuario. Perante isto,
destaca-se a importancia do estudo de métodos de previsdes da procura adaptados as diferentes

realidades empresariais.



1.2 Descricao do Problema e Objetivos da Investigacao

O processo de compras da Linhas, S.A. encontra-se pouco automatizado, nao sendo considerado para o
mesmo a previsao da procura baseada em modelos de previsdo adequados, o que se tem vindo a traduzir
em ineficiéncias causadas por sfocks desadequados face a procura, isto €, com excessos ou ruturas.
Nestas condicoes, que se vém agravando dado o cenario de expansdo da empresa, torna-se fulcral
melhorar o processo de programacao e processamento de compras através da definicao de modelos de
previsao da procura de forma a possibilitar, posteriormente, o controlo de sfock.

Definiu-se como objetivo fulcral do presente projeto de dissertacao, o estudo e definicdo de modelos de
previsao da procura mais indicados para os diferentes artigos produzidos pela empresa. A definicao
destes modelos tem como objetivo de curto prazo a diminuicao dos erros de previsao associados aos
modelos de previsdo da procura atualmente adotados pela empresa e, como objetivos de longo prazo
para a empresa, 0 desenvolvimento de modelos de gestao de stock, que permitam manter um nivel de

servico ao cliente de 95% e diminuir potenciais riscos de rutura e excessos de Sfock.

1.3 Metodologia de Investigacao

O projeto de dissertacdo decorreu num horizonte temporal longitudinal, onde se estudou o mesmo
fendmeno em diferentes periodos de tempo. No decorrer do projeto foi adotada como estratégia de
investigacdo a investigacdo-acdo, de forma a permitir um envolvimento no projeto por parte do
investigador e dos trabalhadores e a possibilitar um ambiente colaborativo entre ambos. A
investigacado-acao é desenvolvida em ciclos repetitivos de quatro fases: diagndstico, planeamento, acao
e avaliacdo (Saunders et. al, 2009), tendo o presente projeto de dissertacdo seguido essas etapas na
implementacao de métodos de previsao.

Na primeira etapa, de diagnéstico, efetuou-se uma descricao, analise e diagnostico da empresa. Em
concreto, procedeu-se a descricao dos produtos comercializados pela empresa, da sua estrutura
organizacional e da sua cadeia de abastecimento e, posteriormente, realizou-se uma analise e
diagnostico da empresa baseados nas vendas passadas dos produtos produzidos pela mesma.

Numa segunda fase, fase de planeamento, foi desenvolvido um planeamento de solucdes possiveis para
o problema de previsdes e das acdes a desenvolver. Assim, nesta etapa, procedeu-se a uma revisao de
literatura acerca da industria em que a empresa se encontra inserida e de diferentes modelos de previsao
de procura. Esta revisao tinha como objetivo a caracterizacdo da industria e identificacdo dos modelos

de previsao que melhor se poderiam aplicar ao caso em estudo.



Na etapa trés, etapa de acao, aplicaram-se os modelos de previsao da procura considerados mais
indicados na etapa anterior para os artigos considerados relevantes para o caso em estudo. E, por fim,
na etapa quatro, de avaliacdo, procedeu-se a avaliacdo dos resultados obtidos pelos modelos
implementados com recurso a medidas de avaliacdo de desempenho e comparacdo das mesmas com
0s modelos anteriormente adotados.

Para o desenvolvimento do projeto contou-se, principalmente, com fontes primarias (como relatorios e
dissertacdes) e secundarias (como livros e revistas cientificas). Estas dizem respeito a contribuicdes de
estudos realizados entre os anos 1998 e 2021, obtidas, principalmente, através das bases de dados

referenciais 5-one SCOPUS.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O presente documento esta divido em sete capitulos e ainda trés seccdes compostas por Referéncias
Bibliograficas, Apéndices e Anexo. Inicia-se com a Introducao, na qual é realizado um enquadramento
do projeto de dissertacdao, elaborada uma descricdo do problema e objetivos da investigacéo,
apresentada a metodologia de investigacao e descrita a estrutura da dissertacao.

Seguidamente, é realizada uma apresentacao da empresa na qual o projeto de dissertacao se debrucou,
em particular, sdo apresentados os produtos comercializados pela mesma, a sua estrutura organizacional
e cadeia de abastecimento.

Em terceiro lugar, procede-se a uma revisao de literatura, iniciando-se pela apresentacdo de um método
associado a classificacao de artigos. Seguidamente, a literatura revista da a conhecer a industria na qual
a empresa se insere, bem como métodos de previsao da procura e medidas de avaliacdo de desempenho
associadas a mesma.

No quarto capitulo, & apresentado o caso de estudo em investigacdo, em particular, é elaborada uma
analise dos produtos produzidos pela empresa por familias e subfamilias e, posteriormente, definida uma
metodologia de previsdo a aplicar aguando das previsdes da procura.

Posteriormente, o quinto capitulo é destinado a previsdo da procura através de métodos estatisticos e o
sexto capitulo a previsao da procura através de inteligéncia artificial, bem como a comparacao dos
mesmos com 0s resultados obtidos pelos métodos estatisticos.

Por ultimo, elaboram-se as conclusdes e € proposto trabalho futuro a considerar pela empresa.

E de realcar que, de forma a garantir a confidencialidade da empresa, todos os valores apresentados ao
longo da dissertacao estao corrigidos por um fator. Além disso, a denominacao da empresa, familias e

subfamilias dos produtos foram alteradas, assim como outros dados que permitiam a sua identificacao.



2. APRESENTAGAO DA EMPRESA

O presente capitulo destina-se a apresentacdo da empresa na qual se desenvolveu o projeto de
investigacdo que suportou o presente projeto de dissertacdo, Linhas, S.A.. Neste seguimento,
primeiramente procede-se a uma descricao geral da empresa, seguindo-se uma apresentacdo dos
produtos comercializados pela mesma, passando-se a exposicao da sua estrutura organizacional e, por
fim, a uma descricdo da sua cadeia de abastecimento. Ao longo desta apresentacdo foram omitidos ou

codificados dados confidenciais que levassem a identificacao da empresa.

2.1 Linhas, S.A.

A Linhas, S.A., fundada em Portugal, nos anos 80, encontra-se inserida na industria transformadora,
pela fabricacao de téxteis. Esta empresa possui a Classificacao Portuguesa das Atividades Econdmicas
(CAE) numero 13104, tendo como atividade principal a fabricacdo de linhas de costura de diversas
naturezas e composicdes, metragens, espessuras e tonalidades (INE, 2007).

Desde o0 seu nascimento, a empresa esta sediada na regiao do Minho, sendo esta unidade destinada a
producao e venda de produtos acabados, realizando ainda a sua armazenagem. Na década de 2010, a
Linhas, S.A. passa a possuir uma segunda unidade também na regido do Minho, destinada apenas a

venda e armazenagem de produtos acabados e de matérias-primas.

2.2 Produtos comercializados

A Linhas, S.A., tem como produtos acabados linhas de costura, que podem ser agrupados em dez
diferentes familias, distinguindo-se, entre si, pela natureza e composicdo do fio. Estas familias de
produtos podem ser denominadas por dez letras do abecedario, sendo elas, A, B, G, D, H, K, M, O, S e
Z. Cada familia pode ainda ser fracionada em diferentes subfamilias segundo a espessura do fio. Além
da natureza, composicao do fio e espessura, os produtos acabados distinguem-se pelas suas metragens
e tonalidades (preto, branco e cru, sendo o cru ainda tingido em diversas cores de cartaz), permitindo,
assim, a empresa a comercializacao de milhares de artigos.

A Tabela 1 resume os tipos de fios e algumas especificidades e principais usos das diferentes familias

de produtos acabados comercializados pela empresa Linhas, S.A..



Tabela 1

Familias de produtos acabados comercializados pela Linhas, S.A.

Familia

Tipo de Fio

100% Poliéster

100%
Monofilamento

de nylon

100% Algodao

100% Liocel

100% Nylon
de alta

tenacidade

Poliéster-

algodao

Especificidades e Principais usos
Fio 100% poliéster fiado com grampo, de alta tenacidade, lubrificado, de
construcao uniforme e resistente a luz solar, a degradacdo quimica e a maioria
dos acidos minerais.
E utilizado, principalmente, na producdo de camisas, blusas, roupa interior,
roupa de crianca, calcas, camisolas, roupa de trabalho e vestidos.
Fio 100% monofilamento de nylon (nylon 6.6), com grande resisténcia e
didmetro externo estreito.
Empregue, principalmente, em roupas femininas e masculinas, pela costura
de, por exemplo, punhos, cos, bolsos e bainhas.
Fio 100% algodao mercerizado, produzido a partir de algodao de fibra longa de
alta qualidade e resisténcia. O lubrificante de costura & de baixo atrito,
oferecendo um bom desempenho de costura.
E usado, principalmente, para costurar pecas de roupa de 100% algodao, nao
tratadas que devem ser pos-tingidas.
Fio 100% liocel torcido, com boa resisténcia da costura.
E uma boa escolha para, por exemplo, costurar tecidos eldsticos, roupas de
malha fina e roupas de liocel com tingimentos excessivos, sendo utilizado,
principalmente, em camisas, tops e calcas casuais, roupa para crianca e
vestidos.
Fio 100% nylon de alta tenacidade, lubrificado, feito de filamentos continuos
pré-estabilizados de nylon 6.6. Fio resistente a abrasao, com caracteristicas de
elasticidade, um acabamento macio e uma superior lubrificacao de baixo atrito.
E 30% mais forte que o fio de nylon comum.
Ideal para produtos de couro, calcado, artigos de desporto, cintos de seguranca
e airbags, filtros industriais, interiores de automoveis, colchdes e téxteis
técnicos e geotéxtis.
Fio corepun que combina filamentos continuos de poliéster de alta tenacidade
revistos por algoddo. Por um lado, os filamentos de poliéster permitem o

alcance de uma excelente resisténcia e durabilidade e, por outro lado, o



algodao permite excelentes desempenhos de costura e resisténcia ao calor. E
ainda dotado de um lubrificante especial.
Utilizado, especialmente, em camisas, fatos, calcas, lingerie premium,
produtos de couro, toalhas, artigos de decoracdo e moveis estofados.
Fio 100% poliéster texturizado de filamento torcido continuo, de alta
100% Poliéster = elasticidade, extensibilidade, flexibilidade, resisténcia e excelente cobertura de
M texturizado a  costura. E resistente & maioria dos acidos minerais.
granel Usado, principalmente, na producao de roupa interior, de banho, de desporto,
de bebés, malhas e téxtis lar.
Fio 100% poliéster texturizado de alta elasticidade, caracterizado pela sua alta
100% Poliéster = protuberancia, pelo seu lubrificante de costura de baixo atrito, alto valor de
texturizado elasticidade, baixo encolhimento e elevado grau de solidez da cor.
Utilizado, especialmente, para roupa interior, de desporto e de banho.
Fio 100% poliéster corepun, que combina filamentos continuos de poliéster
revestidos a poliéster. Fio lubrificado e dotado de versatilidade, produtividade
100% Poliéster e excelente resisténcia a abrasdo e tracdo. Resistente a maioria dos acidos
S (Poliéster- minerais.
poliéster) Fio adequado para roupas delicadas, casacos e calcas de ganga, blusas,
camisas, lingerie, roupas de banho, calcas, artigos de couro, uniformes e
roupas de trabalho.
Fio 100% poliéster lubrificado, constituido por filamentos continuos de poliéster
de alta tenacidade pré-estabilizados. De excelente costura e desempenho de
costura, caracteristicas de elasticidade controladas, com 6timas caracteristicas
100% Poliéster
de estiramento, excelente resisténcia a rutura e a abrasao, acabamento macio
z de alta com lubrificacdo superior de baixo atrito.
tenacidade
Ideal para artigos de couro, desportivos, filtros industriais, cintos de seguranca

e airbags, malas, téxteis técnicos e geotéxtis, interiores de automoveis,

colchdes e moveis estofados.

Nota. Elaboragao propria baseada em informacéo retirada do catalogo Linhas, S.A. (2022)

Das dez familias de produtos comercializados pela empresa, duas delas, B e O, ao contrario das

restantes, nao passam pelo processo produtivo internamente, destinando-se apenas a revenda.



Os produtos acabados sdo produzidos, na sua generalidade, para encomenda. No entanto, é de destacar
que algumas familias de artigos sdo produzidas também para sfock nas cores primarias, isto &, branco,
cru e preto, nas metragens consideradas padrdo. Além disso, para os artigos da familia A, ha uma

producao para stock para algumas cores de cartaz, além das cores primarias, dada a sua procura.

2.3  Estrutura Organizacional

Na sede da Linhas, S.A. a equipa é constituida pela direcdo geral e por cinco departamentos:
contabilistico e financeiro, logistico, da producao, de inovacao tecnologica, e de marketing. A estrutura
organizacional desta unidade é esquematizada no organograma representado na Figura 1.

Ja a segunda unidade é composta apenas por um departamento comercial com uma equipa de vendas

gue mantém o contacto com os clientes.

Figura 1

Estrutura organizacional da sede da Linhas, S.A.

Acionistas da Empresa

Diretor Executivo

Diretor de Operacées
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(Revisor Oficial de Contas)
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Diretor Financeiro e
Contabilistico
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Producdo
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Departamento Financeiro,
Administrativo e de
Recursos Humanos

Nota. Elaboracao propria

2.4 Cadeia de Abastecimento

A Linhas, S.A. possui mais de 50 distribuidores oficiais e trabalha diretamente com muitas fabricas que
produzem vestuario, /ingerie, calcado, roupa para cama, téxtis-lar, entre outros.

A Figura 2 representa a cadeia de abastecimento da Linhas, S.A. e os fluxos fisicos ao longo da mesma.



Figura 2

Cadeia de abastecimento da Linhas, S.A. e respetivos fluxos fisicos

Equipa de Vendas

" i
Consumidor Final Revendedores

Nota. As setas a cor de laranja destacam os fluxos fisicos relativos aos produtos acabados. Elaboracao propria.

Os elementos mais a montante da cadeia de abastecimento dizem respeito aos fornecedores de linhas
e aos fornecedores de componentes (cones, caixas de embalamento, etiquetas, sacos e outros).

A Linhas, S.A. trabalha com diversos fornecedores segundo os diversos fios adquiridos, que diferem pelas
tonalidades (branco, cru ou preto) e pelas espessuras. Estes fornecedores sao, na sua maioria, asiaticos,
sendo o transporte das matérias-primas efetuado por via maritima até aos portos em Portugal (de Leixdes
ou de Sines). Apoés chegarem aos portos, dependendo das necessidades, as linhas podem seguir
diferentes destinos via terrestre, através de camides. Por um lado, as linhas podem seguir para as trés
tinturarias parceiras subcontratadas pela Linhas, S.A. para serem tingidas; por outo lado, podem ir
diretamente para a segunda unidade para serem armazenadas, podendo, posteriormente, ser ou nao,
tingidas. Independentemente desse seu destino, isto &, independentemente de a linha sofrer ou nao
tingimento e do local onde ocorre esse tingimento, as linhas seguem para a sede da empresa (Unidade
1), para sofrer transformacao pelo processo produtivo.

De forma similar, os componentes, que advém de fornecedores ibéricos, seguem também para a sede
da empresa (Unidade 1), via rodovidria, para serem incorporados no processo produtivo.

Apds o processo produtivo, segundo as necessidades da procura e as politicas de gestao de stock, o

produto acabado pode seguir diferentes destinos. Pode, por um lado, ficar em sfock nos armazéns das



unidades (Unidade 1 e 2). Por outro lado, pode ser vendido nas respetivas lojas abertas ao publico (Loja
1 e 2), diretamente ao consumidor final (menos comum) ou a revendedores que depois vendem ao
consumidor final (mais comum). Além disso, a Linhas, S.A. detém uma equipa de vendas que faz a

entrega dos produtos finais a revendedores e aos consumidores finais.



3. REVISAO DE LITERATURA

O atual capitulo destina-se a revisdo de literatura na qual o presente estudo se baseou, comecando por
abordar a analise ABC, método tipicamente utilizado para a classificacao de artigos. Posteriormente, é
realizada uma caracterizacdo da industria téxtil e do vestuario e conhecida a importancia da aplicacao
de métodos de previsao as empresas que nela operam, bem como os métodos de previsdo tipicamente
empregues nesta industria. Por fim, o restante capitulo é reservado a revisdo de literatura acerca dos
métodos de previsao tipicamente utilizados na téxtil-vestuario, bem como a compreensao de diversas

medidas de avaliacdo do desempenho de previsoes.

3.1 Classificacao de artigos pela Analise ABC

A analise ABC, também denominada por método de Pareto ou Regra 80/20, permite classificar artigos
segundo o seu grau de importancia, possibilitando, assim, um foco nos mais importantes. Neste
seguimento, de forma a proceder a uma classificacao de artigos, estes sao divididos em trés classes: o
grupo “A” onde os artigos sao classificados como “muito importantes”, o grupo “B” classificados como
“moderadamente importantes” e o grupo “C” como “menos importantes”.

Para a classificacdo ABC podem ser utilizados diferentes critérios, desde o mais classico, o volume de
vendas (obtido pelo produto entre o valor monetario unitario do item e sua taxa de uso), aos menos
classicos, como a procura, o /ead-time, a taxa de consumo ou a criticidade dos itens (Bhattacharya et
al., 2001 as cited in Bhattacharya et al., 2007).

A divisao entre os trés diferentes grupos nem sempre é precisa, isto &, as percentagens nao sao
absolutas, sendo apenas usadas como diretrizes para determinar a classificacdo ABC de um item,
podendo os seus valores diferir segundo o caso em estudo. Contudo, pode definir-se o grupo “A” com
80-60% do valor total das vendas, o grupo “B” com 35-15% e o grupo “C” com 15-5%, correspondendo,
geralmente, o grupo “A” a um total de 10-20% dos artigos em analise, 0 “B” cerca de 30% e 0 “C" de
50-60%. Perante isto, artigos pertencentes ao grupo “A” devem ser priorizados de forma a ser possivel
usufruirem de melhores previses de vendas, seguindo-se como prioridade os do grupo “B” e, por fim,

do grupo “C”. (Heizer et al., 2017; Reid & Sanders, 2012).

3.2 Induastria Téxtil e do Vestuario

A Linhas, S.A., encontra-se inserida na industria transformadora pela fabricacao de téxtis, em particular,

a producao de linhas de costura. Segundo Thomassey (2010), a indUstria associada ao téxtil pode ser
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dividida, geralmente, em trés mercados, sao eles, téxteis-vestuario, téxteis-lar e téxteis-técnicos. Tendo
por base os principais usos das familias de produtos comercializados pela empresa apresentados no
capitulo anterior, repara-se que, grande parte as linhas produzidas pela empresa tém como principal
finalidade o vestuario. Desta forma, torna-se essencial aprofundar o conhecimento no mercado téxtil-
-vestuario, tendo sido considerado para o estudo o sindnimo entre téxtil de vestuario e de moda, dado
que, grande parte da literatura revista ndo faz a distincao entre os termos, além de que, segundo Liu et

al. (2013), o setor moda incluiu vestuario, calcado e produtos de moda e beleza.

3.2.1 Caracterizacédo da Industria Téxtil e do Vestuario e Importancia de Previsdes

Diferentes literaturas referem-se a industria téxtil e do vestuario como uma industria caracterizada,
predominantemente, pela sua procura volatil e sazonal, pelos curtos ciclos de vida dos produtos, pela
grande variedade de produtos e pelos dados historicos de vendas limitados. Estas caracteristicas advém
de muitos fatores, como da alta variacdo nos gostos dos consumidores, nas tendéncias da moda e nos
comportamentos do consumo, bem como de fatores aleatorios, como feriados, promocdes sobre as
vendas, situacdes economicas e climaticas, entre outros (Liu et al., 2013; Loureiro et al., 2018; Ren et
al., 2020; Thomassey, 2010).

Por outro lado, o processo de transformacao até ao produto final é composto por diferentes estagios,
passando por diferentes empresas, desde a fiacdo a distribuicao, estando, normalmente, estas empresas
distanciadas geograficamente, com as fabricas, geralmente, situadas em paises asiaticos. Este processo
longo e complexo faz com que a cadeia de abastecimento seja mais sensivel ao efeito chicote! e tenha
um /ead time associado maior (Beheshti-Kashi et al., 2015; Thomassey, 2010).

Como resultado das caracteristicas predominantes neste tipo de industria, as empresas que lhe
pertencem tém de realizar planos de producao e tomar decisdes a nivel de stock com base em previsoes
de vendas realizadas quase em tempo real e com uma quantidade muito limitada de dados
(Beheshti-Kashi et al., 2015; Choi et al., 2014).

Estes fatores tornam as previsdes da procura com precisdo na téxtil-vestuario uma tarefa complexa,
contudo, de grande relevancia, dado o sucesso e desempenho organizacional estarem fortemente

dependentes de boas previsdes da procura (Loureiro et al., 2018; Ren et al., 2020).

1 0 efeito chicote, em inglés bullwhip effect, diz respeito ao efeito de distorcao da procura amplificado ao longo da cadeia de abastecimento, do consumidor

final até ao fornecedor, que leva a disparidades entre a procura real e a prevista (Reiff, 2022).
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A previsao precisa de vendas pode trazer beneficios uma vez que possibilitara um controlo dos niveis de
stock, o que permitirda o aumento dos niveis de satisfacdo e fidelizacdo dos clientes (Caglayan et al.,
2020; Loureiro et al., 2018). Além disso, pode ser vista como uma ferramenta utilizada para reduzir o
efeito chicote dentro de uma cadeia de abastecimento (Liu et al., 2013). Em contrapartida, previsdes de
vendas imprecisas podem levar a ruturas de sfock (que se podem traduzir em insatisfacdo de clientes e
perdas de receitas para 0s concorrentes), sfock em excesso, obsolescéncia, pedidos urgentes, ou a
utilizacao ineficiente de recursos, resultando em perdas para a empresa (Beheshti-Kashi et al., 2015;

Kharfan et al., 2021; Nenni et al., 2013).

3.2.2 Meétodos de Previsao da Procura tipicamente implementados na Téxtil-Vestuario

Existem diferentes softwares comerciais que permitem a aplicacdo de métodos de previsdo, contudo,
estes, raramente, sao implementados nas empresas pertencentes a industria téxtil e do vestuario, dado
ser necessario um investimento muito grande na sua aquisicao, a sua implementacao ser muito exigente
e as empresas pretenderem ter controle total sobre as suas previsdes. Neste seguimento, as empresas
da téxtilvestuario, usualmente, implementam os seus proprios sistemas de previsdo. Para isso,
geralmente, utilizam as vendas do ano transato como base e, apds isso, as previsdes sao ajustadas
segundo variaveis explicativas consideradas relevantes consoante a experiéncia de um trabalhador da
empresa especializado na area. Contudo, este sistema apresenta diversas desvantagens, como o facto
de serem consideradas para a previsao um numero reduzido de variaveis e as previsdes estarem sujeitas
ao julgamento do trabalhador. Deste modo, de forma a aumentar a precisdo das previsdes, devem ser
implementados métodos de previsdo mais sofisticados (Thomassey, 2014).

Diferentes métodos de previsao tém sido privilegiados no estudo das previsdes da procura na industria
téxtil e do vestuario, desde os métodos tradicionais estatisticos, aos métodos de inteligéncia artificial (I1A)
e hibridos. Neste sentido, dever-se-a conhecer os diferentes modelos de previsao tipicamente utilizados
na industria téxtil e do vestuario, bem como proceder a sua comparacao.

Para comparar os modelos de previsao entre si, dois fatores devem ser considerados: Por um
lado, os modelos utilizados devem atingir os menores erros de previsao possiveis. Por outro lado,
o esforco de implementacdo dos métodos é relevante no que diz respeito a sua aplicabilidade
na pratica. (Moroff et al., 2021, p. 47)

Tradicionalmente, na téxtil-vestuario, tém vindo a ser empregues métodos estatisticos, nomeadamente,

modelos causais e modelos ndo causais. Dos modelos causais tipicamente empregues, enfatizam-se os
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modelos de regressao. Ja dos modelos ndo causais, podem-se destacar, a média moével (em particular,
modelos de média movel simples e ponderada), o alisamento exponencial (nomeadamente, os modelos
de alisamento exponencial simples, de Holt e de Holt-Winters), o Auforegressive Integrated Moving
Average (ARIMA) e a extensao ARIMA sazonal (SAR/MA) (Liu et al., 2013; Loureiro et al., 2018; Ni & Fan,
2011; Ren et al., 2020).

Os métodos estatisticos apresentam diversas vantagens. Além de serem métodos simples, permitindo
uma facil compreensao e implementacao, os métodos estatisticos sdo reconhecidos pela sua rapidez no
calculo dos resultados. Por outro lado, estes métodos, por serem empregues ha décadas, apresentam
uma grande maturidade.

Apesar das vantagens caracterizantes dos métodos estatisticos, segundo Liu et al. (2013), estes métodos
dependem muito das caracteristicas dos dados da série temporal, afetando, assim, a precisdo da
previsdo. Diferentes autores defendem que os métodos estatisticos sao limitados, dado que apenas se
adequam a situacdes em que ha uma grande quantidade de dados, poucos fatores a afetar as vendas
reais e fatores quase lineares, o que nao acontece na téxtil-vestuario, que tem varios fatores nao lineares
a afetar as vendas reais (Caglayan et al., 2020; Ni & Fan, 2011; Ren et al., 2020; Yu et al., 2011).
Perante isto, dadas as caracteristicas predominantes na industria téxtil e do vestuario, estes métodos
tradicionais tornam-se insuficientes para a previsdo de vendas (Beheshti-Kashi et al., 2015; Choi et al.,
2011; Nenni et al., 2013}, acrescendo-se que estes métodos nao tém vindo a ser estudados nos ultimos
anos (Liu et al., 2013).

Perante as limitacbes dos métodos estatisticos tradicionais, aliadas ao avanco das tecnologias de
computacdo, métodos de IA também tém vindo a ser empregues neste tipo de industria, fornecendo,
segundo diferentes autores, resultados de previsdo mais precisos que os métodos tradicionais (Au et al.,
2008; Choi et al., 2011; Liu et al., 2013; Yu et al., 2011). Destes, segundo a literatura revista, podem-se
destacar diferentes métodos tipicamente implementados na industria téxtil e do vestuario: Evolutionary
Neural Networks (ENN), Artificial Neural Networks (ANN), Extreme Learning Machines (ELM) e Extended
Extreme Learning Machines (EELM) (Choi et al., 2011; Liu et al., 2013; Ren et al., 2020).

Embora alguns autores defendam que os métodos de IA possam fornecer um desempenho de precisao
melhor comparativamente com os métodos estatisticos, estes métodos requerem um elevado tempo de
previsao e de um requisito computacional elevado, o que se torna uma grande barreira para a sua
aplicacao em algumas industrias, em particular, na téxtil, dadas as caracteristicas particulares da mesma

(Choi et al., 2011; Liu et al., 2013; Sun et al., 2008; Yu et al., 2011).
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Perante as limitacdes tanto dos métodos estatisticos tradicionais como dos de IA, surgem os métodos
de previsao hibridos para a téxtil-vestuario. Estes combinam as demais classes, utilizando, para isso,
métodos estatisticos para prever as componentes lineares e métodos de IA para prever as nao lineares.
Desta forma, os métodos hibridos permitem que as previsdes usufruam das vantagens de ambos o0s
métodos, ao mesmo tempo que superam as desvantagens dos mesmos, tornando-se métodos ideais
para a industria téxtil e do vestuario ao presarem pela eficiéncia e pela eficacia (Choi et al., 2011; Liu et

al., 2013; Ren et al., 2020).

3.3 Métodos de Previsao da Procura

Segundo Armstrong (2002), uma ordem légica de etapas deve ser seguida na implementacdo de
métodos de previsao da procura, sendo a mesma apresentada na Figura 3. Segundo esta ordem de
etapas de previsao, primeiramente, deve haver uma formulacdo do problema, seguindo-se a obtencéo
de informacdo e, posteriormente, a selecdo de métodos. Apds a selecdo de métodos de previsao,
dever-se-a proceder a uma implementacdo dos mesmos e, seguidamente, a uma avaliacao. Finalizada a
avaliacdo, poderao ser seguidos dois diferentes caminhos. Se, por um lado, houver satisfacdo com os
resultados obtidos consoante a avaliacdo dos métodos, dever-se-a seguir com as previsdes efetuadas,
utilizando-as. Se, em contrapartida, ainda ndo houver satisfacdo com as previsdes efetuadas, deve-se
voltar a etapa de selecao dos métodos de previsdo e repetir o processo até haver uma satisfacdo com os
resultados obtidos. Estas etapas de previsao devem ser seguidas, independentemente do método de

previsao em questao.

Figura 3
Etapas de previsdo
Formular o Obter ,  Selecionar o » Implemetaro | Avaliar o — Usqr a
problema informacéo método método método previsoes
4 1

____________________________________________

Nota. Elaboracéo propria baseado em Armstrong (2002, p. 9).

Para a previsao da procura na industria téxtil e do vestuario, diferentes métodos de previséo da procura
tém vindo a ser propostos, destacando-se, alguns métodos de previsdo estatisticos, métodos de IA e
métodos hibridos. Perante isto, torna-se crucial estudar, no presente projeto, estes diferentes métodos

implementados.
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3.3.1 Métodos de Previsao Estatisticos

Os métodos estatisticos, ou métodos quantitativos, recorrem a matematica, baseando-se em dados
historicos da variavel a prever e em variaveis associadas a variavel estudada. Estes métodos podem ser
divididos em duas categorias: Modelos ndo causais e Modelos causais (Heizer et al., 2017; Reid &
Sanders, 2012).

Os modelos ndo causais, também denominados por modelos de séries temporais ou modelos
extrapolativos, “assumem que todas as informacdes necessarias para gerar uma previsao estao contidas
na série temporal de dados” (Reid & Sanders, 2012, p. 286), considerando uma série temporal “uma
série de observacdes feitas em intervalos regulares durante um periodo de tempo especificado.” (Reid &
Sanders, 2012, p. 286). Assim, estes modelos obtém previsdes baseadas apenas no historico dos dados
da variavel estudada. Ja os modelos causais, ou modelos explicativos, pressupéem que a variavel a
prever esta relacionada de alguma forma com outras varidveis ou fatores, sendo necessario perceber
essa relacdo em termos matematicos de forma a obter previsdes sobre a variavel em questao.
Comparando os modelos nao causais com os causais, verifica-se que os primeiros sdo mais faceis de
aplicar e podem gerar previsdes mais rapidamente, uma vez que nao exigem a construcdo de um modelo

como os causais (Heizer et al., 2017; Reid & Sanders, 2012).

A. Modelos Nao Causais

Componentes das Séries Temporais

Com o objetivo de obter previsdes através de modelos ndo causais, numa fase inicial, deve-se proceder
a uma analise das séries temporais em estudo, através da identificacdo das suas componentes de forma
a projeta-las nas previsoes futuras.

Uma série temporal é composta por uma componente sistematica, que faz parte do padrdo que se
pretende prever (pode conter nivel, tendéncia, sazonalidade e ciclo), e por uma componente aleatoria,

que deve ser estimada, mas nao pode ser prevista (Heizer et al., 2017; Reid & Sanders, 2012):

1. Nivel: Padrdo em que os dados flutuam em torno de uma média constante. Sendo um valor
médio dos valores da série temporal, indica-nos a escala de ordem de grandeza da mesma;
Tendéncia. padrao crescente ou decrescente dos dados ao longo do tempo;

Sazonalidade. qualquer padrao que se repete regularmente e tem uma duracao constante de

curto prazo, por exemplo, dias, semanas, meses, trimestres, quadrimestres ou semestres;
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4. Ciclos.: oscilacdes, positivas ou negativas, de longo prazo, em relacdo ao nivel da série.
Distingue-se da sazonalidade pela sua extensao e magnitude, tendo uma duracéo irregular e
superior a um ano. O padrao ciclico ¢, assim, mais dificil de prever do que os outros padrdes e
esta, geralmente, associado a ciclos de negocios;

5. Variacbes aleatdrias. variacdes irregulares dos dados causadas pelo acaso ou por situacoes
invulgares, sem qualquer padrdo identificavel e, por isso, ndo podem ser previstas. Assim,

quanto mais variacao aleatoria a série tiver, mais dificil sera prever com precisao.

Tanto a tendéncia como a sazonalidade podem ser de natureza aditiva ou multiplicativa, sendo as suas

caracteristicas abaixo explicadas.

Decomposicao

Os métodos de decomposicao tornam possivel a identificacdo das componentes das séries temporais
que, mais tarde, serdo cruciais para a identificacdo do melhor método de previsdo a adotar. Podem ser
identificados diferentes modelos de decomposicao, de entre os quais, 0 modelo de decomposicao aditiva

e multiplicativa, representados pelas equacoes (1) e (2).

Modelo de Decomposicao Adiitiva: i = Ty +S:+R; (1)
Modelo de Decomposicao Multjplicativa: Vi =T, » St x R, (2)
onde

Y; € o valor observado no periodo t da série temporal,

T é a componente do ciclo-tendéncia no periodo t,

St € a componente sazonal no petiodo t

R, € a componente aleatoria no periodo t.

A decomposicdo aditiva € mais adequada se a magnitude das flutuacdes sazonais ou a variacdo em torno
do ciclo-tendéncia nao variarem com o nivel da série, isto &, apresentarem flutuacées constantes
independentemente do nivel da série temporal. Caso as flutuacdes sazonais ou as flutuacdes em torno
do ciclotendéncia sejam proporcionais ao nivel da série, isto é, aumentam e diminuem
proporcionalmente com aumentos e diminuicdes no nivel da série, dependendo de um determinado fator,
entdo um modelo multiplicativo € o mais apropriado (Hyndman & Athanasopoulos, 2018; Makridakis et

al., 1998).
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Naive
0O método Naive, utiliza a observacdo mais recente como previsao, isto €, considera que o valor previsto
det (?t), é igual ao valor da ultima observacao da série temporal (Y;_1), como € ilustrado na equacao
(3).

v, = Y4 (3)
Este método também é conhecido por método das previsdes de caminho aleatério, uma vez que tem um
bom comportamento na previsao de séries com dados que detém de uma forte componente aleatdria
(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). Por outro lado, nao é aconselhavel utilizar este método para casos
em que ha uma grande variacao dos dados de periodo para periodo.
Dadas as suas vantagens de simplicidade e facilidade de aplicacdo, o método Naive, normalmente, é
usado para avaliar o desempenho das previsdes de outros modelos de previsao que se esta a aplicar,

funcionando, assim, como método de comparacao (Reid & Sanders, 2012).

Modelo Naive Sazonal

0O modelo Naive Sazonal (sNaive) é uma extensdo do método Naive que consegue capturar possiveis
variacoes sazonais. Para isso, sNaive assume que o valor previsto de t (?t) ¢ igual ao valor observado
conhecido do mesmo periodo sazonal (por exemplo, dia da semana, més, trimestre, quadrimestre,
semestre) (Y;_s), onde s¢é o periodo sazonal (por exemplo, sete para dados semanais, doze para dados
mensais, quatro para trimestrais, trés quadrimestres e dois para semestrais). A equacao (4) ilustra a
aplicacao do modelo explicado (Hyndman & Athanasopoulos, 2018; Spiliotis et al., 2020).

Y, = Vi (4)

Médias Mdveis

Método de Médias Moveis Simples

0O método de Médias Mdveis Simples (MMS) é semelhante @ média simples, contudo, nela ¢ incluido
apenas dados dos n periodos mais recentes, ao invés de todos os periodos como no caso da média
simples. Assim, para o modelo de MMS, é definido o numero de periodos a incluir para a média (t — n)
e, a medida que vai havendo novos dados, ha uma substituicao da observacao mais antiga pela mais
recente, mantendo-se o numero de observacdes constante. A equagao (5) representa a aplicacdo do

modelo.
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g = YeitViot. AV YiY, (5)

t n n

ondei =t — n

Modelo de Médias Mdveis Ponderadas
O modelo de Médias Méveis Ponderadas (MMP) é uma extensdo a MMS, contudo, enquanto a MMS da
um peso igual aos t — n periodos de dados para obter as suas previsdes (ignorando todos os dados
mais antigos anteriores ao primeiro periodo considerado), a MMP admite pesos distintos a diferentes
periodos (permitindo que as observacdes passadas sejam ponderadas de forma diferente, em vez de
ignoradas). Assim, o valor previsto do periodo ¢t (?t) ¢ obtido pela soma dos produtos entre os valores
observados nos periodos anteriores a t (Y;) e o valor os respetivos pesos («;), como apresentado pela
equacao (6).

Y, =YY, comOsasl (6)
ondei=t —n
Neste modelo cada periodo pode ser ponderado de forma diferente, desde que a soma dos pesos totais
seja 1, ndo existindo uma formula definida para determinar o peso para cada periodo. Desta forma, os
pesos devem ser atribuidos com suporte a experiéncia, tendo por base diferentes fatores como o
conhecimento do setor (Reid & Sanders, 2012). No caso de haver tendéncia, por exemplo, é possivel
atribuir pesos maiores as observacdes mais recentes, tornando as previsbes mais responsivas as
mudancas na procura comparativamente com a MMS.
Tanto as médias moveis simples, como as ponderadas, tendem a suavizar irregularidades na procura de
curto prazo, fornecendo, assim, estimativas estaveis. Perante isto, estas devem ser utilizadas para séries
com dados estaveis, isto &, séries em que os dados flutuem em torno de um determinado nivel e sem
tendéncia e sazonalidade observaveis (Chopra & Meindl, 2013; Heizer et al., 2017).
Por outro lado, destaca-se que quanto menor for o nimero de periodos a considerados (n), maior sera
0 ajustamento feito as observacdes anteriores, havendo uma previsao mais responsiva as mudancas na
procura, mas também a aleatoriedade. Em contrapartida, o0 aumento do niumero de periodos leva a que
as previsdes sejam mais estaveis, mas menos sensivel a alteracdes nos dados. Todavia, nao existe um

numero fixo de periodos a considerar, devendo a sua selecao ser baseada nas caracteristicas dos dados.
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Alisamento Exponencial
Método Alisamento Exponencial Simples
0 método de Alisamento Exponencial Simples (AES), utiliza um procedimento mais sofisticado da Média
Movel Ponderada, nomeadamente, onde os pesos atribuidos aos dados vao diminuindo ou aumentando
exponencialmente, segundo uma constante de alisamento (a), a medida que os dados se vao tornando
mais antigos. Assim, neste modelo, o valor previsto para o periodo t (?t) ¢ obtido atribuindo um
determinado peso a ao valor observado no periodo anterior (Y;_1) € um peso (1 — «) a previsao para o
periodo anterior (?t_l), como ¢ ilustrado pela equacao (7) abaixo apresentada (Reid & Sanders, 2012).
Y, = a¥ i+ (1 - )y (7)
onde a é a constante de alisamento do nivel, estando 0< a < 1
Substituindo o valor previsto do periodo anterior pela expressao desenvolvida, verificar-se-a a diminuicao
exponencial referidaz.
Para obter o valor previsto para o periodo t (?t) € necessario possuir o valor observado no periodo
anterior (Y;_4). Neste sentido, de forma a iniciar a previsao, pode-se utilizar como método de inicializacao
0 pressuposto de que o valor observado do periodo um € igual ao valor previsto do mesmo, isto €, Y; =
=Y.
A escolha do valor apropriado para a constante de alisamento do nivel ndo é uma tarefa facil e pode ditar
a precisao das previsoes. Esta constante pode assumir valores mais altos quando se pretende dar mais
peso aos dados mais recentes ou, em contrapartida, pode assumir valores mais baixos, quando se
pretende que a previsdo seja menos responsiva a observacdes mais recentes. No caso de ser provavel
que o nivel da série mude, vulgarmente, atribuem-se valores mais altos a constante, estando assim, as
previsdes, também mais sujeitas a variacdes aleatdrias dos dados. Em contrapartida, sdo usados valores
mais baixos quando a média da série é estavel, levando a previsdes igualmente mais estaveis (Heizer et
al., 2017; Reid & Sanders, 2012). Segundo, Heizer et al. (2017), em ambiente de negdcios, a constante
de alisamento, geralmente, assume valores entre 0,05 e 0,50. Contudo, existem diferentes soffwares
que permitem a otimizacdo das constantes de alisamento para cada caso em estudo.
O método de AES ¢é apropriado para o0 caso em que a Série nao tem tendéncia nem sazonalidade
observaveis (Chopra & Meindl, 2013) e fornece excelentes resultados de previsdo para previsoes de curta

e média duracao (Reid & Sanders, 2012).

Y, = a¥+ (1 -)[aY, + (1-)Y,,]

19



Ao longo dos anos foram surgindo extensdes ao método de Alisamento Exponencial Simples,

nomeadamente, o modelo Ho/fe o modelo de Ho/tWinters.

Modelo de Holt
0 modelo de Holt, ou modelo alisamento exponencial corrigido pela tendéncia, surgiu como extensao ao
método AES de forma a permitir a previsdo de séries temporais com tendéncia. Para isso, 0 modelo
utiliza duas equacbes de suavizacdao e outra equacao para obter uma previsao com tendéncia.
Primeiramente, o nivel da série é suavizado pela equacao (8), posteriormente, através da equacao
(9), a tendéncia ¢ suavizada e, por fim, na equacao (10) ¢ gerada uma previsao que inclui tendéncia
através da soma dos resultados das equacdes relativas ao nivel e tendéncia.

Nivel

Le=aYi+ (1 —a)(Li—q + Tioq) (8)

onde

L, é a estimativa para o nivel da série no periodo t;

a é a constante de alisamento do nivel, estando 0< a < 1.

Tendéncia: (9)
Ty =P(Le—Li—1) + (1 = BT;

onde

T, é a estimativa para a tendéncia da série no periodo t;

B é a constante de alisamento da tendéncia, estando 0 <3 < 1.

Previsgo. (10)
Yesm =L¢ + Tem

onde m = numero de periodos a frente para qual é realizada a previséo

No mesmo sentido que a constante de alisamento do nivel, a constante de alisamento da tendéncia

qguando toma valores mais altos leva a que a previsao seja mais responsiva a mudancas recentes na

tendéncia, em contraste com um £ baixo que tende a suavizar a tendéncia atual.

No seguimento do método de AES, no modelo simples de Holf é necessario recorrer a um método de

inicializacao. Para este é necessario recorrer a mais duas estimativas, uma para L, e outra para T;.

(Ya—Yq)

Assim, tem-se que, L, =Y, e Ty =Y,—Y; = .
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0O modelo de Holté apropriado para o caso em que a série tem um nivel e uma tendéncia na componente
sistematica, mas nao tem sazonalidade observavel (Heizer et al., 2017; Reid & Sanders, 2012). Neste

seguimento, mais tarde, surge o modelo de Ho/tWinters, que vem suavizar a sazonalidade.

Modelo de Holt-Winters

O modelo de Ho/tWinters (HW, ou modelo alisamento exponencial corrigido pela tendéncia e
sazonalidade, surgiu como extensado ao modelo de Ho/tde forma a permitir a previsdo de séries temporais
com tendéncia e sazonalidade. Para isso, o0 modelo utiliza trés equacdes de suavizacao, para o nivel,
tendéncia e sazonalidade. Por fim, usa outra equacdo que gera uma previsao que considera estas trés
componentes da série.

Existem dois modelos distintos de Ho/tWinters segundo a sazonalidade seja aditiva ou multiplicativa
estando as equacoes (11), (12), (13) e (14) abaixo apresentadas a ilustrar a obtencao de previsdes
para 0 caso de sazonalidade aditiva e as equacdes (15), (16), (17) e (18) para o caso de

sazonalidade multiplicativa.

HW Sazonalidade Aditiva. Nivel.
Ly =a(Yy = Si-s) + (1 —a)(Le—q + Tr-1) (11)
Tendéncia:
Tt =BLe— L) + (A =BT (12)
Sazonaligade:
Se=ve—L)+ (1 —y)St—s (13)
Previsgo:
Yeom = Lo+ Tem + Se_gim (14)
HW Sazonalidade Multiplicativa. Nivel:
L, = a& + (1= ) (Ly—y + oy (15)
Tendéncia.
Te= B(Le —L—1) + (1= PB)T1 (16)
Sazonalidade:
Se= v+ (=1)Se-s (17)
Previsgo:
Veom = (Le + Tem)Se_gim (18)
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Onde s é o numero de periodos de cada ciclo sazonal, Ly, T; e S; representam o nivel, tendéncia e
sazonalidade da série, respetivamente, a, f e y estdo entre O e 1 (inclusive) e dizem respeito as
constantes de alisamento do nivel, tendéncia e sazonalidade, respetivamente, m diz respeito ao niumero
de periodos a frente para qual é realizada a previsao e ?Hm representa a previsao para o periodo t +
m (Makridakis et al., 1998).

Também o modelo de AW recorre ao método de inicializacéo para Ly, Ts e Sy, apresentados pelas

equacoes (19), (20), (21) e (22), respetivamente.

1
Ly = < (o +Y) (19)
1Y,V Yois — Y
Ts — _( s+1 1 +. .+ S+s s) (20)
s s s
Si=Y—L...,S =Y, — L; (sazonalidade aditiva) (21)
S, = Z—l,...,SS = Z—S (sazonalidade multiplicativa) (22)

Neste sentido, 0 modelo de AW multiplicativo & apropriado para o caso em que a série tem tendéncia e

o HW aditivo para o caso em que tem tendéncia e sazonalidade observaveis (Chopra & Meindl, 2013).

Média Movel Integrada Autorregressiva

ARIMA

Os modelos de média movel integrada autorregressiva, em inglés Autoregressive Infegrated Moving
Average (ARIMA), resultam da combinacao de trés componentes, nomeadamente, a autorregressiva (AR),
a de diferenciacéo () e a das médias moveis (MA). Do modelo geral nao sazonal, ARIMA (p,d, q),
onde p representa a ordem do processo autorregressivo (AR), @ o grau de diferenciacao envolvido (l), e
0 ¢ a ordem do processo de média movel (MA), surgem casos especificos de modelos ARIMA, em

particular,

= ARIMA (0,0,0): Se p= d= g=0, é um modelo de ruido branco, dado que nao ha parte AR
(ou seja, Y; ndo depende de Y;_1), ndo ha diferenciacao envolvida (I), nem ha parte MA (isto &,
Y; ndo depende de E;_7);

» ARIMA (0,1,0).Se p=g=0¢e d=1, ¢ um modelo de passeio aleatério, uma vez que néo

possui partes AR e MA e envolve uma diferenca.
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Se p, d ou g forem igual a zero, 0 modelo pode ser escrito com uma notacdo mais pequena, usando
as partes do modelo que estdo no modelo, veja-se o exemplo do caso ARIMA (0, 1, 0) poder ser
denominado como I(1).

A aplicacéo dos modelos AR/MA devera seguir-se uma abordagem composta por trés etapas principais,

nomeadamente:

= Ftapa 1 - Identificacao do modelo AR/MA apropriado;
= Ftapa 2 - Estimativa dos parametros do modelo;

= Ftapa 3 - Teste e Aplicacao do modelo.

Abaixo, pela Figura 4, ¢ apresentado um esquema que sintetiza a abordagem a seguir.

Figura 4
Etapas para a aplicacao do modelo ARIMA

Preparacdo dos dados
- Transformacao dos dados para estabilizar a
variancia
- Diferenciacéo dos dados para obter séries
estacionarias
'
Selecdo do modelo
- Examinacéo dos dados, das funcdes de
autocorrelacoes (ACFH e de autocorrelacoes -«

parciais (PACF) para identificar modelos
potenciais

ETAPA 1
ldentificacdo

|
v
Estimacdo
ETAPA 2 - Estimaco dos parametros nos modelos
Estimacdo e Teste potenciais

- Selecdo dos melhores modelos utilizando
critérios adequados

'
Diagondstico
- Verificar os correlogramas das ACF/ PACF
dos residuos
- Fazer o teste portmanteau de residuos

- Os residuos sao ruido branco?

L Sim

Nao

ETAPA 3 Previsdo
Aplicacdo - Usar o0 modelo para prever

Nota. Elaboragéo propria baseado em Makridakis et al. (1998, p. 314).
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Salienta-se que a aplicacao dos modelos AR/MA requer que a série temporal seja estacionaria, isto €,
que, ao longo do tempo, os dados da série flutuem em torno de uma média constante e a variacdo da
flutuacado permaneca constante. Desta forma, caso a mesma ndo o seja, dever-se-a proceder a uma
transformacéao prévia dos dados de forma a estabilizar a variancia da série. Uma maneira de remover a
nao-estacionariedade é através do método de diferenciacdo que, no caso das primeiras diferencas,
consiste em subtrair observacoes consecutivas para eliminar tendéncias.
Através das primeiras diferencas, obtém-se uma série diferenciada de primeira ordem pela equacao
(23).
W=Y—-Y, (23)
De forma a simplificar o método das diferencas, pode utilizar-se um operador de retrocesso, B. Este
operador tem o efeito de retroceder os dados um periodo, como ¢ ilustrado pela equacao (24).
BY, = Y4 (24)
Assim, a série diferenciada de primeira ordem pode ser obtida através da equacao (25).
Y, =Y, — BY, = (1 - B)Y, (25)
A diferenciacao dos dados (I) deve ser realizada tantas vezes quantas for necessario, até que a série se
torne estacionaria, sendo esse grau de diferenciacao definido por ¢. Contudo, na pratica, geralmente néao
€ necessario ir além das diferencas de segunda ordem. A equacgao (26) ilustra uma série diferenciada
de ordem d.
Y¢=(1-B)Y, (26)
Apds a série se tornar estacionaria, poder-se-a aplicar um modelo ARMA (p, q). Assim, o valor previsto
para o periodo t utilizando o modelo ARIMA (p, d, q) é obtido através da equacgao (27).
1—- ¢B—...—¢,BP) (1— BYY,=c +(1—6,B—-— 6,B%)e; (27)
onde
¢p € 0 p° parametro autorregressivo, sendo que para
p=1 entéo-1<p,<1
p=2 entao-1<¢y<1-1<¢y<1 P+ ¢1<1 P~ $1<L
c é um termo constante,
04 € 0 q° pardmetro da média movel, sendo que para
p=1 entdo-1<6,<1
p=2entdo-1<0,<1,-1<60,<1,0,+ 6,<1,6,— 0,<1I;

e; é o termo de efro no periodo t, estando normalmente distribuido com meédia O e varidncia 1.
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SARIMA
Os modelos sazonais de média movel integrada autorregressiva, em inglés, Seasonal Autoregressive
Integrated Moving Average (SARIMA), sdo uma extensdo dos modelos AR/MA com a adicdo das
componentes relacionadas com a sazonalidade. A notacdo abreviada do modelo geral sazonal
corresponde a ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)5, onde (p,d,q) diz respeito & parte ndo sazonal e
(P,D, Q)% a parte sazonal. As componentes 2. D e Q tomam os mesmos significados que as
componentes p, de g, mas para a parte sazonal. Ja Scorresponde ao numero de periodos de um ciclo
sazonal.
De forma similar aos modelos AR/MA, a aplicacao dos modelos SAR/MA requerem que a série temporal
seja estacionaria. Assim, para remover a nao-estacionariedade, além do método de diferenciacao para
eliminar tendéncias, dever-se-a proceder a diferenca sazonal, isto €, subtrair observacdes separadas por
um ciclo sazonal de forma a eliminar sazonalidades.
Neste sentido, uma série sazonalmente diferenciada obtém-se pela equagao (28), sendo que, tal como
nas primeiras diferencas, a diferenciacdo pode ser repetida para obter uma diferenciacdo sazonal de
segunda ordem, contudo isso é raramente necessario.
P = (1-B5PY, (28)

comBSY, = Y,_s
O valor previsto para o periodo t utilizando o modelo ARIMA (p,d, q)(P, D, Q)S ¢ obtido através da
equacao (29).
(1= ¢1B — - — ¢,BP)(1 — &,B% — - — ¢pB"S) (1— B)? (1 — B5)PY, = (29)
=(1-6,B—--—6,B1)(1— 0,B5—...— 0,B%®)e,
onde
¢y , 04 € e correspondem ao p° parametro autorregressivo aa parte nao sazonal, ao q°
parametro da média movel da parte ndo sazonal e ao termo de erro no petiodo t,

respetivamente, e tomam as mesmas restricoes que o modelo nio sazonal;

®p € 0 P° pardmetro autorregressivo da parte sazonal e 0 € o Q° parametro da média movel

da parte sazonal, ambos com as mesmas restricoes que 0s parametros nao sazonairs.

Realca-se que, apesar de nao haver limite para a variedade dos modelos ARIMA e SARIMA, geralmente,
na pratica, raramente se recorre a valores para as componentes p, d, q, P, D e Q superiores a 2

(Makridakis et al., 1998).
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A. Modelos Causais

Regressao
Regresséo Linear Simples
Através da Regressao Linear Simples ¢é possivel construir um modelo que estabeleca uma relacao linear
entre duas variaveis, a variavel dependente (que esta a ser prevista) e a variavel independente. Neste
sentido, a variavel dependente estara linearmente relacionada com a variavel independente, sendo a sua
relacdo dada pela equacao (30).

f,=a+bX, (30)

onde

?t = Varidvel dependente, i.e., o valor previsto do periodo t,

X = Varidvel independente (Numero de periodos de tempo quando X, = 0);

a = Constante representativa da intercecdo do eixo y (Valor de ?t quando Xy = 0);

b = Constante representativa da inclinacdo da linha de regressao.

Os parametros a e b sdo definidos pela minimizacdo do quadrado dos erros ou dos desvios das

observacdes relativamente a reta que define a relacdo das duas variaveis.

Regressao Multipla
A Regressdo Multipla é uma extensdo da Regressdo Linear Simples, permitindo, ndo sé a incorporacéo
de uma variavel independente, mas sim de varias, como ilustra a equacao (31).

?t = a + b1X1,t + b2X2't+. . +kak,t (31)

onde

Yt = Variavel dependente, i.e., o valor previsto do periodo t;

X1 6, Xor € Xy o = Varidveis independentes;

a = Constante representativa da intercecéo do eixo y;

by, b, e by, = Coeficientes que representam a influéncia das variaveis independentes sobre a
variavel dependente;

k = o nimero de varidveis independes consideradas no modelo.

A linha de regressao multiplica estabelece, assim, a relacao entre uma variavel dependente e varias

variaveis independentes (Heizer et al., 2017; Reid & Sanders, 2012).
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3.3.2 Métodos de Inteligéncia Artificial

A implementacdo de diferentes métodos de IA tem vindo a ser estudada para a previsdo da procura na
industria téxtil e do vestuario, recorrendo, estes métodos, a técnicas de IA, tal como redes neurais
artificiais (ANM).

Diferentes autores desenvolveram estudos onde utilizaram métodos de previsdo baseados em ANV para
prever as vendas na téxtil-vestuario. A titulo de exemplo, Caglayan et al. (2020) e Frank et al. (2003)
estudaram a aplicacao de ANNbasicas neste tipo de industria. Caglayan et al. (2020) aplicaram métodos
de previsdo baseados em ANN basicas e compararam os seus resultados com métodos de regressao,
obtendo melhor desempenho em termos de precisao da previsao por parte das ANVN. Por outro lado,
Frank et al. (2003), compararam o desempenho de métodos estatisticos ndo causais, em particular,
modelos de alisamento exponencial simples e de Ho/t-Winters, com as AN/N basicas, tendo obtido melhor
desempenho utilizando como critério apenas uma medida de avaliacao de desempenho, contudo, sem
diferencas significativas e pior desempenho no que diz respeito as correlacdes entre as vendas previstas
e as vendas observadas.

Alternativamente as AN/ basicas, outros autores estudaram a implementacao de métodos de previsao
baseados em meétodos avancados de ANN, as ENN. Estas dizem respeito a uma combinacao hibrida
entre as ANN e procedimentos de procura evolutiva e tém vindo a apresentar resultados promissores na
aplicacao de previsdes. Veja-se o caso de Au et al. (2008), que compararam o desempenho da aplicacdo
das £NN na industria da moda, com as AN/ basicas e com o0 modelo estatistico SAR/MA. Neste estudo
0s autores concluiram que as ENN apresentam melhores resultados comparativamente com o SARIMA
para produtos em que ha uma baixa incerteza e a componente sazonal é baixa, acrescentando-se o facto
de que, a aplicacao de £NVNVnao exige o conhecimento humano que os métodos tradicionais exigem. Por
outro lado, comparando as AN/ basicas com as evolutivas, as basicas levam menos tempo a completar
previsoes (Au et al., 2008 e Yu et al., 2011).

Conclui-se que tanto as ANVN, como as £NN, podem aumentar substancialmente a precisao da previsao
em comparacao com varios métodos tradicionais, contudo requerem um elevado tempo computacional
para concluir as previsoes (Liu et al., 2013). Perante isto, Yu et al. (2011), referem que, apesar de os
modelos de previsao propostos baseados em AN/ permitirem previsdes precisas, estes sdo inadequados

para a industria téxtil e do vestuario. Segundo os autores, as ANV tém problemas de overfiting e um

O overfiting ocorre quando um modelo esta muito ajustado ao conjunto de dados da amostra usada para o desenvolver, gerando bom desempenho para

dentro dessa amostra e mau desempenho para fora da mesma (Twin, 2021).
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maior tempo computacional, contudo, para este tipo de industria, dada a variedade de produtos
caracterizante, é necessaria uma previsao imediata.

Perante as desvantagens das ANN basicas e evolutivas, surgem outros métodos baseados noutro
algoritmo aplicados na téxtil-vestuario: as £LM. As ELM vém permitir reduzir, em muito, o tempo de
aprendizagem das ANV e, por isso, uma aplicacdo em tempo real. Desta forma, os algoritmos de ELM

apresentam-se menos lentos que as ANV basicas e as £NVN (Liu et al., 2013; Yu et al., 2011).

Extreme Learning Machines
As ELM, desenvolvidas por Huang et al. (2004), dizem respeito a um algoritmo de aprendizagem para
uma unica rede neural feedforward de camada oculta, denominada, em inglés, por single hidden layer
feedforward neural network (SLFM, “que escolhe, aleatoriamente, nés ocultos e determina
analiticamente os pesos de saida da SLFNV' (Huang et al., 2006, p. 489). No desenvolvimento deste
algoritmo, Huang et al. (2004, 2006), comecam por comprovar que 0s pesos dos /nputs e 0s bias da
camada oculta de SLFN podem ser atribuidos de forma aleatéria se as funcdes de ativacdo na camada
oculta forem infinitamente diferencidveis. Posteriormente, os autores propdem a £LM para SLFN, que se
encontra abaixo apresentada de forma resumida, através da equacao (32) e do processo adjacente.
Algoritmo ELM:
Dado um conjunto de treino 8 = {(x;,t;)|x; € R™ t; € R™, i =1,...,N}, uma funcéo de ativacao
g(X) e um ntimero de n6 oculo N,
Etapa 1. atribuir, aleatoriamente, um peso (w;) ao /npute ao bias (b;), comi =1,. .., N;
Etapa 2. calcular a matriz do owtput da camada oculta, H;
Etapa 3: calcular o peso do output, 5, onde

B =HTcomT = [ty,...,ty]" (32)
A definicao deste algoritmo pode ser vista de forma mais detalhada em Huang et al. (2004, 2006), assim
como as observacoes e teoremas subjacentes. Também em Wang et al. (2021), sdo apresentados os
fundamentos teoricos por detras deste algoritmo.
Apesar da vantagem de rapidez dos métodos baseados em £LM, estes apresentam instabilidade quando
comparados com as ANN basicas, as £/VN e os métodos estatisticos tradicionais (Liu et al., 2013; Yu et
al., 2011). Neste seguimento, surge uma extensao as £LM, as £LM estendidas (EELM), que consistem
na execucao das ELM varias vezes, permitindo, assim, alcancar resultados mais estaveis,
comparativamente as £.LM, e um melhor desempenho quando o numero de vezes a realizar a execucao

das £LM é determinado apropriadamente (Choi et al., 2011). As £LM estendidas (EELM) vém melhorar

28



as £LMem termos de precisdo da previsao, contudo vém aumentar o tempo de previsao (Ren et al.,
2020; Yu et al., 2011).

Dos diferentes autores que estudaram a implementacdo das ELM na previsdo de vendas na
téxtil-vestuario, destacam-se Sun et al. (2008), que aplicaram as £LMe EELM, tendo obtido resultados
promissores.

Apesar dos métodos baseados em £LMe EELM, terem sido “desenvolvidos para lidar com problemas
de previsao de vendas de moda” (Ren et al., 2020, p. 764), e as £LMe EELM serem mais rapidas que
as ANN basicas e ENN, estas ainda requerem uma quantidade substancial de tempo para a realizacao

de previsodes (Liu et al., 2013; Ren et al., 2020).

3.3.3 Métodos Hibridos

De forma a enfrentar as limitacdes encontradas nos métodos estatisticos e métodos de IA, foram
implementados métodos de previsdo hibridos na industria téxtil e do vestuario, com o objetivo de atingir
um nivel razoavel de precisdo num tempo curto de previsao, com a restricao de que possam existir
poucos dados histéricos disponiveis (Choi et al., 2014). Neste sentido, os métodos hibridos combinam
0s métodos estatisticos e os de IA na previsao da procura, utilizando, geralmente, métodos estatisticos
para prever as componentes lineares dos dados e métodos de IA para as componentes nao lineares. Ao
fazé-lo, os métodos hibridos conseguem usufruir das vantagens de precisdo dos métodos de IA e da
rapidez dos estatisticos, presando tanto pela eficacia como pela eficiéncia (Choi et al., 2011; Liu et al.,
2013; Ren et al., 2020).

Diversos modelos hibridos foram propostos para aplicacdo na téxtil-vestuario, desde modelos hibridos
baseados em ANN basicas, modelos hibridos baseados em £LM, a outros modelos hibridos (Liu et al.,
2013). Veja-se o sucesso dos estudos de Choi et al. (2012) e Ni & Fan (2011), que desenvolveram
modelos hibridos baseados em ANV basicas ou Choi et al. (2014) e Wong & Guo (2010) que combinavam
ELM com outros modelos, apresentando, todos eles, resultados promissores.

A titulo de exemplo, destaca-se o caso de Yu et al. (2011), que desenvolveram um modelo inteligente de
previsao de vendas rapida, em inglés, /ntelligent fast sales forecasting model (IFSFM), nomeadamente,
ELM de previsao rapida (ELM-FF}, para os produtos de moda. O modelo £LM-FF proposto combinava o
algoritmo £LM com métodos tradicionais, podendo utilizar diferentes modelos estatisticos, influenciando
a escolha do modelo estatistico na precisdo da previsdo final. Apés o estudo, o0 modelo mostrou-se
eficiente e eficaz para a realizacdo de previsdes rapidas de produtos de moda, isto &, as previsdes

puderam ser concluidas no tempo restrito e a precisdo da previsado foi otimizada.
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3.4 Medidas de Avaliacao de Desempenho das Previsoes

Segundo Makridakis et al. (1998) “na maioria das situacdes de previsao, a precisao é tratada como o
critério primordial para a selecao de um método de previsao” (p. 41). Esta precisao refere-se ao “quéao
bem o modelo de previsao é capaz de reproduzir os dados que ja sao conhecidos” (Makridakis et al.,
1998, pp. 41-42).

De forma a avaliar a precisao, sao conhecidas diversas medidas de avaliacao de desempenho das
previsdes obtidas através dos resultados dos métodos de previsao, sendo algumas delas apresentadas

neste subcapitulo.

3.4.1 Erro de Previsdo

Considera-se um bom método de previsao aquele que consegue capturar a componente sistematica da
procura em detrimento da componente aleatoria, sendo esta ultima manifestada na forma de erro de
previsao.

O erro de previsao da procura para o periodo t pode ser dado por E¢, sendo obtido pela diferenca entre
o valor da procura real (Y;) e a procura prevista para o periodo t no mesmo periodo (17t). A equacao
representativa do erro de previsao é apresentada na equacao (33).

E, =Y, — ?t (33)

Salienta-se a importancia de calculo e analise desta medida de avaliacao de previsdes. Pode-se destacar
o facto de, caso se verifiqgue que o método de previsao em analise tem consistentemente erros positivos
ou erros negativos, podera estar-se a cometer um erro sistematico, que deve ser corrigido. De igual
forma, se estiverem a ser obtidos erros muito elevados, comparativamente a erros observados no
passado, poder-se-a estar a cometer também erros sistematicos, devendo-se ponderar a alteracao do

método de previsao (Chopra & Meindl, 2013; Makridakis et al., 1998).

3.4.2 Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio, em inglés, Mean Square Error (MSE), € obtido pelo quociente entre a soma
dos quadrados dos erros de previsdo e o numero de periodos utilizados no calculo do erro de previsao
(n), tal como é observavel pela equacao (34).

n_E? 34
MSE, = 2= (34)

Dado que no MSE os erros sao elevados ao quadrado, verifica-se que 0 mesmo penaliza mais 0s erros

mais elevados do que os erros menores. Concluiu-se ser indicado utilizar o MSE como medida de
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avaliacdo quando o erro de previsdo tem uma distribuicdo simétrica em torno de zero (Chopra & Meindl,

2013; Makridakis et al., 1998, Reid & Sanders, 2012).

3.4.3 Raiz do Erro Quadratico Médio

A Raiz do Erro Quadratico Médio, em inglés, Root Mean Square Error (RMSE), como o proprio nome
indica, é obtido pela raiz quadrada do MSE, ilustrada pela equacao (35).

(35)
RMSE, =

A RMSE é idéntica ao MSE, contudo, ao contrario do MSE, esta é expressa na mesma unidade de medida
que a série dos dados e que as previsdes. Assim, esta medida de avaliacdo de desempenho também ¢

chamada de desvio padrao dos erros de previsdo (Armstrong, 2002).

3.4.4 Desvio Absoluto Médio

O Desvio Absoluto Médio, em inglés, Mean Absolute Deviation (MAL), como o proprio nome indica, é
definido como a média do desvio absoluto de todos os periodos, obtido, assim, pelo quociente entre o
somatorio dos valores absolutos dos erros de previsao e o numero de periodos utilizados no calculo do
erro de previsdo (n), tal como ¢ representado na equacao (36).

n
. E
MAD, = —Zf-rlll el (36)

Caso o erro de previsdo nao tenha uma distribuicdo simétrica, considera-se o MAD uma medida de
avaliacdo de previsdo melhor do que o MSE (Chopra & Meindl, 2013; Makridakis et al., 1998, Reid &
Sanders, 2012).

3.4.5 Erro Absoluto Percentual Médio

O Erro Absoluto Percentual Médio, em inglés, Mean Absolute Percentage Error (MAPE) é obtido pelo
quociente entre a soma dos valores absolutos do erro percentual (PE) e o numero de periodos utilizados
no calculo do erro de previsao (n). A equacao (37) apresenta a obtencao do MAPE.

t=1|PE¢| (37)

MAPE, = ==

onde PE, = —- % 100
t

O MAPE ¢ considerado um bom avaliador de previsdes para séries com sazonalidade significativa e séries
em que a procura varia, consideravelmente, de um periodo para o outro. Contudo, quando a série

temporal tem dados com zero ou valores muito proximos de zero, o MAPE pode ndo ser um bom
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indicativo uma vez que o calculo do PE pode n&o fazer sentido (Chopra & Meindl, 2013, Makridakis et

al., 1998).

3.4.6  Critério de Informacao Bayesiano

O Critério de Informacdo Bayesiano, em inglés, Bayesian Information Criterion (B/C) é uma medida de
avaliacao de desempenho utilizada para comparar modelos alternativos pertencentes a mesma classe.
Desta forma, pertencendo os modelos a mesma classe, tendo como critério de avaliacdo o BIC, o modelo
gue minimiza o seu valor devera ser escolhido, uma vez que devera ser aquele que apresentara melhor
desempenho em termos de previsdo. O B/C pode ser obtido pela equacao (38).

_ (=1 E¢ (38)
BIC =T log(T) + (k + 2) log(T)

onde

T é o numero de observacdes usadas para a estimativa,

(k + 2) é o numero de pardmetros no modelo, com k [gual ao numero de preditores no

modelo

Esta estatistica ¢ usualmente utilizada para modelos AR/MA (Hyndman & Athanasopoulos, 2018;

Makridakis et al., 1998).

3.4.7 Coeficiente de Determinacdo e Coeficiente de Determinacéo Ajustado

O coeficiente de determinacéo, ou R?, permite medir o ajustamento dos modelos de regressao. Este
pode ser obtido pelo coeficiente entre a variacdo explicada e a variacdo total, conforme ilustrado através
da equacao (39).

,_ ST (39)

S XY - 1)?

Uma forma a selecionar o melhor modelo tendo por base o coeficiente de determinacao seria selecionar
o modelo que maximizasse o valor de R?. Contudo, através deste critério, o modelo selecionado seria
aquele que contivesse todas as variaveis explicativas, pois 0 aumento das mesmas permite um aumento
do R?. Contudo, nem todas as variaveis explicativas devem ser incluidas no modelo de previsdo. Perante
isto, maximizar o valor de R? nao deve ser o objetivo. Assim, de forma a ter em conta os graus de
liberdade, superando o problema apresentado de R?, surge um ajustamento ao mesmo.

O coeficiente de determinacao ajustado, ou ﬁ, ¢, portanto, uma melhoria do coeficiente de
determinacao, na medida em que € ajustado ao numero de parametros do modelo. Assim, este é obtido

pela equacao (40).
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— n—1 (40)
2 2
R?=1 —-(1-R") 1

onde
n é o numero de observacoes;
k é o numero de varidveis explicativas (preditores) no modelo.
Tendo como base esta medida para avaliacao de desempenho, o melhor modelo é aquele que maximiza

o coeficiente de determinacao ajustado (Heizer et al., 2017; Makridakis et al., 1998).

3.4.8 Estatistica de Ljung-Box

A estatistica de Ljung-Box, obtida pela equacao (41), testa a existéncia de correlacdo nos erros de

ajustamento do modelo.

L (41)
Q=nm+2) Y (n—k) '

onde

n é o numero de observacoes na séerie;

h é a defasagem maxima considerada (com, normalmente, h=20),

k éo numero de varidveis explicativas no modelo;

13, € 0 coeficiente de correlagdo de k.

A [jung-Box &, normalmente, utilizada para modelos AR/MA ou modelos de regressao. Esta estatistica
tem uma distribuicdo aproximada a distribuicdo qui-quadrado com /# — m graus de liberdade (onde m é
0 numero de parametros estimado no modelo). Pelo que, apds a obtencdo o valor da estatistica (Q),
poder-se-a recorrer a tabela dos valores criticos para a distribuicdo qui-quadrado de forma a avaliar a
significancia do modelo. Neste seguimento, a hipétese nula para o teste Ljung-Box refere a ndo existéncia
de correlacdo nos erros de ajustamento do modelo. Esta hipdtese é rejeitada se o valor de Q for superior
ao valor critico da distribuicao qui-quadrado para um determinado numero de graus de liberdade /7 — m
e um nivel de significancia padrdao de 0,05, concluindo-se que os erros nao sao aleatorios e
independentes ao longo do tempo (Hyndman & Athanasopoulos, 2018; Makridakis et al., 1998).
Deve-se ter em conta que as medidas de avaliacdo de desempenho das previsdes descritas medem a
qualidade do ajuste do modelo aos dados historicos, sendo que, esse ajuste pode nao ser,
necessariamente, indicativo de uma boa previsao. Ao haver um excessivo ajuste dos dados, o método

de previsao pode estar a incluir componentes aleatorias nas previsoes.
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Além disso, métodos de previsao diferentes utilizam procedimentos diferentes na fase de ajuste.
Havendo, por exemplo, métodos que, com o seu procedimento, minimizam o MSE, como é o caso dos
métodos de regressao ou o AR/IMA.

De forma a evitar estes problemas, é importante distinguir para esta avaliacdo, dois conjuntos de dados.
Um conjunto de dados de “iniciacao” e outro de dados “teste”, onde serédo utilizados os dados de
“iniciacao” para prever os dados “teste” que nao sao utlizados no ajuste do modelo, mas sim para
calcular as medidas de avaliacdo de desempenho das previsdes. Por outro lado, torna-se crucial a
comparacao dos diferentes métodos de previsdo baseado em varias medidas de avaliacdo de
desempenho das previsdes para uma abordagem mais completa desta avaliacdo (Makridakis et al.,

1998).
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4. CASO DE ESTUDO

A Linhas, S.A. comercializa milhares de artigos diferentes com comportamentos muito variaveis em
termos de vendas e diversos graus de importancia para a empresa. Com o objetivo de selecionar os
produtos comercializados pela empresa a considerar no caso de estudo, numa perspetiva de diagnostico
da empresa, surge a necessidade de classificar os produtos segundo o seu grau importancia, de forma
a hierarquizar as suas analises e previsbes. Perante isto, no presente capitulo realizar-se-a uma analise
por familias de produtos tendo como critério de analise as vendas anuais em quilogramas e,
posteriormente, para as familias consideradas de maior importancia, passar-se-a para uma analise por
subfamilias. Por fim, tendo por base as analises anteriormente realizadas, definir-se-4 uma metodologia

de previsdo, que conta com dois procedimentos de previsao a aplicar as diferentes subfamilias.

4.1 Analise por Familias de Produtos

Numa analise inicial, procedeu-se a um estudo da evolucdo das quantidades de quilogramas (kg) anuais
vendidos, por familia de produtos, nos ultimos cinco anos, bem como das suas quotas anuais no total
dos kg anualmente vendidos. Posteriormente, selecionou-se como método de classificacao das familias
de produtos comercializados pela empresa, o método de analise ABC, tendo como critério de analise as
quantidades vendidas anuais em quilogramas.

A pedido da Linhas, S.A., para as analises referidas consideram-se apenas os artigos que sofrem
transformacao internamente pela empresa, libertando-se, assim, para analise, os artigos das familias B

e 0.

4.1.1 Analise da Evolucao das Vendas e das Quotas anuais por Familia de produtos

Realizando-se uma analise da evolucao das quantidades anuais vendidas (em kg) nos ultimos cinco anos,
isto &, de 2017 até 2021 (Figura 5), bem como das respetivas quotas anuais (Figura 6), é logo de

destacar que, a familia A & aquela que apresenta maior quota desde 2017.
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Figura 5

Evolugdo das vendas anuais (em kg nos dltimos 5 anos para as oito familias de produtos produzidas pela Linhas, S.A.
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Nota. Elaboracao prépria

Figura 6

Evolucéo das quotas anuais nos ultimos 5 anos para as oito familias de produtos produzidas pela Linhas, S.A.

201 (N Y
2000 (S )
2 00 (I
2015 T
207 (Y
0,00% 20,00% 40,00% 60,00% 80,00% 100,00%

Quota de vendas anual (em %)
EA mD mZ mS EK M mG mH
Nota. Elaboracéo prépria
A familia A apresenta, ao longo dos anos, na sua generalidade, uma evolucdo positiva das quantidades
vendidas, a excecdo de 2020 face a 2019, onde houve uma diminuicdo dos kg vendidos, que pode ser
explicada pelo inicio da pandemia Covid-19 que o mundo atravessara. Apesar desta diminuicao, em

2021 volta-se a verificar um aumento dos kg vendidos, nao sé em relacao ao ano anterior, mas também

face a 2019. Embora se tenha verificado uma evolucao positiva dos kg vendidos de, aproximadamente,
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19,5% de 2021 face a 2017, verificou-se uma evolucao negativa da quota anual da familia A face aos kg
vendidos para as oito familias, passando de, aproximadamente, 84% dos quilos vendidos totais em 2017
para, aproximadamente, 71% em 2021. Esta evolucdo negativa da quota anual da familia A,
acompanhada pela evolucao positiva das quantidades vendidas da mesma, pode ser explicada pela
evolucao positiva das quotas das restantes familias de produtos.

Devido aos elevados valores apresentados pela familia A, de forma a ser visualmente mais percetivel o
comportamento das restantes sete familias, aos graficos apresentados nas Figuras 5 ¢ 6 foram
retirados, visualmente, os dados relativos a familia A, sendo desenvolvida a Figura 7 onde é apresentada
a evolucdo das quantidades vendidas anuais (em kg) nos ultimos cinco anos das restantes sete familias

e a Figura 8 representante da evolucao das respetivas quotas anuais.

Figura 7

Evolucado das vendas anuais (em kgl nos ultimos 5 anos para as familias de produtos produzidas pela Linhas, S.A. (sem a familia A)
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Nota. Elaboracao propria
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Figura 8

Evolugdo das quotas anuais nos ultimos 5 anos para as familias de produtos produzidas pela Linhas, S.A. (sem a familia A)
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Nota. O total dos kg vendidos incluem também os kg vendidos da familia A, apesar de as mesmas ndo estarem ilustradas no grafico,

variando, por isso, a soma das quotas das sete familias entre, aproximadamente, 15% e 30%. Elaboracao propria.

Além da familia A, é de destacar o comportamento das familias D, Z e S. A familia D, & excecéo do ano
2020, apresenta uma evolucdo positiva generalizada das quantidades de kg anuais vendidas (com uma
taxa de variacdo de cerca de 62% de 2021 face a 2017), bem como uma evolucdo positiva das quotas
anuais (de, aproximadamente, 7% para 8%). Apesar disso, em 2020, a familia D passa de segunda maior
quota para terceira, trocando, assim, de posicdo com a familia Z. Esta alteracao de posicéo entre D e Z
¢ justificada pelo crescimento exuberante nas quantidades vendidas que a familia Z obteve (de uma taxa
de variacao de, aproximadamente, 287%, de 2021 face a 2017). Esta familia de produtos desde 2017
até 2021 quase que triplicou a sua quota, passando a representar, aproximadamente, 9% do total dos
kg produzidos e vendidos pela empresa em 2021, em contrapartida com os cerca de 3% de 2017. Ja a
familia S, apesar de se ter mantido sempre na quarta posicdo de quota, apresentou ao longo dos anos,
ndo s6 uma evolucdo positiva das quantidades vendidas (a uma taxa de variacédo de, aproximadamente,
369%, de 2021 face a 2017), mas também da sua quota anual (passando de, aproximadamente, 2%
para 6,5% de 2017 para 2021), tendo-se verificado este crescimento, principalmente, no ultimo ano.

As restantes familias, M, K, G e H, dadas as suas quotas baixas nos ultimos cinco anos comparativamente
com as familias ja analisadas, nao seréo alvo de estudo. No entanto, & também de destacar que a familia
M nos ultimos dois anos tem vindo a crescer, podendo, no futuro, vir a ser considerada uma familia para
analise, caso mantenha essa tendéncia no comportamento. Para o caso em estudo, uma vez que os

ultimos dois anos sdo considerados atipicos devido a Covid-19 e dado que a familia apresentou taxas de
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variacao negativas nos trés anos anteriores, ndo se considera pertinente proceder ao estudo desta

familia.

4.1.2 Analises ABC por Familia de produtos

Apds a analise do comportamento das oito familias de produtos produzidos pela empresa Linhas, S.A.,
de forma a confirmar a importancia das familias selecionadas, completou-se a analise pela elaboracao
de classificacdes ABC por familias de produtos.

Por uma questdo de confidencialidade, para o presente caso em estudo utilizou-se como critério para a
classificacdo ABC, as quantidades de kg vendidos anuais corrigidos por um fator, em detrimento do
classico critério volume das vendas anuais.

Considerando os anos de 2020 e 2021 como anos atipicos, devido a pandemia Covid-19 que o mundo
atravessava, considerou-se pertinente realizar duas analises ABC, uma para cada ano, de forma a
perceber que familias de produtos deveriam ser consideradas para o caso em estudo.

Ap6s a realizacdo da analise ABC para o ano 2020 (Figura 9), concluiu-se que apenas a familia A
pertencia ao grupo “A” (com, aproximadamente, 79% do total dos quilos vendidos em 2020), seguindo-se

as familias Z e D a pertencerem ao grupo “B” e as restantes ao “C”.

Figura 9
Andlise ABC, por familia de produtos, em 2020
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Nota. Elaboragéo propria

Em 2021, na analise ABC elaborada (Figura 10), a familia Z passa a pertencer também ao grupo “A”

apos a A, e a familia S passa a pertencer ao grupo “B” apds a D.
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Figura 10
Anélise ABC, por familia de produtos, em 2021
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Nota. Elaboracao propria

Finalizadas as analises as oito familias de produtos produzidos pela empresa, € possivel concluir quais
as familias de produtos merecem maior foco e quais as suas prioridades no presente estudo. A familia
A é aquela que maior prioridade devera ter dada a sua quota elevada, a evolucao positiva das quantidades
vendidas e a sua classificacdo como “A” tanto em 2020, como em 2021. Seguidamente aos produtos
da familia A, pode-se apontar como prioridade para estudo os da familia Z, dadas as suas classificacdes
como “A” e “B” e a sua evolucdo positiva dos ultimos anos. A familia Z, seguem-se, com menos
prioridade, a analise dos produtos da familia D, posteriormente, da S, considerando-se as restantes
familias de importancia reduzida, devido a sua evolucao e classificacoes em “C”. Perante isto, o presente

projeto debrucar-se-a sobre estas quatro familias de produtos.

4.2 Analise por Subfamilias de Produtos

Os produtos comercializados pela Linhas, S.A. sao divididos em familias segundo a natureza e
composicao do fio, havendo em cada familia uma subdivisdo em subfamilias segundo as suas diferentes
espessuras. Uma vez que a empresa faz as suas encomendas por subfamilias de produtos, torna-se
vantajoso proceder a uma analise por subfamilias.

Procedeu-se a analises ABC para as subfamilias pertencentes as familias A e Z, dada a importancia
destas familias de produtos.

Apods a analise ABC a familia A para os anos 2020 e 2021 (Apéndice A), familia anteriormente

classificada como “A”, importa salientar que, aproximadamente, 93% dos quilos vendidos da familia A
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em 2020 e 2021 corresponderam a subfamilia AK, classificando-se esta subfamilia como “A”. Ja as
subfamilias Al, AM e AA (classificadas como “B”) representam, em conjunto, cerca de 5% do total dos
kg vendidos da familia A em 2020 e mais de 7% em 2021. De notar que, a familia A foi classificada como
“A" e apresenta valores de quota entre 84% e 71% sobre o total dos kg anuais vendidos desde 2017 até
2021. Desta forma, dever-se-a dar importancia a essas trés subfamilias, dado que estas tém um peso
consideravel no total dos kg anuais vendidos considerando todas as familias de produtos.

Para a familia Z, familia classificada como “A” em 2021 e “B” em 2020, elaborou-se também analises
ABC para 2020 e 2021 (Apéndice B). Tendo por base esta analise, é possivel definir como subfamilias
prioritarias para estudo as ZI e ZG uma vez que foram classificadas como “A” em ambos 0s anos,

acrescendo-se da subfamilia ZM que passa de “B” a “A” em 2021.

4.3 Metodologia de Previsao

Tendo por base as analises ABC, por familias e por subfamilias, anteriormente realizadas, definiu-se uma
metodologia de previsdo a ter em conta para as diferentes familias e subfamilias. A metodologia de
previsdo foi baseada nas importancias atribuidas pelas respetivas analises, definindo-se, assim, que para
as subfamilias que merecem maior prioridade dada a sua importancia para a empresa, dever-se-ia aplicar
procedimentos de previsao individuais por subfamilia. Por outro lado, para as subfamilias consideradas
com importancia moderada, dever-se-ia aplicar uma previsdo agrupada por familia tendo em
consideracdo as quotas por subfamilia, ou seja, numa primeira instancia aplicar métodos de previsao
aos valores totais por familia de produtos e, apos a escolha do método de previsao, definir os valores
previstos de cada subfamilia baseados nas quotas anuais por subfamilia observadas no ultimo ano civil
(dado que se havia verificado estabilidades ou variacdes progressivas das mesmas, a verificar em
Apéndice C). Por fim, para as familias consideradas menos importantes nao se aplicaria qualquer
método de previsao no caso em estudo. A Tabela 2 resume a aplicacdo da metodologia de previsao
definida e, em participar, os procedimentos a aplicar para cada situacao: previsdo individual por

subfamilia ou previsao agrupada por familia baseada em quotas.
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Tabela 2
Aplicacdo da metodologia de previsao
ABC por

ABC por familia
subfamilia 2021, Procedimento a aplicar Familia/ Subfamilia

2021, 2020
2020
Previsdo individual por
A A AK
subfamilia
Previsao individual por
A, A B, B Al, AM, AA
subfamilia
Restantes subfamilias da
C,C Sem aplicacao
familia A
Previsao individual por
A A Zl, ZG
subfamilia
Previsao individual por
A B M
A B subfamilia
B, B
C Previsdo agrupada por familia = Restantes subfamilias de
B,
baseada em quotas familia Z
C,C

Previsao agrupada por familia
B, B - Familia D
baseada em quotas
Previsao agrupada por familia
B, C - Familia S
baseada em quotas
C,C - Sem aplicacao Familias M, K, Ge H

Nota. Elaboracao propria

E de destacar que se definiu para as restantes subfamilias pertencentes & familia A a ndo aplicabilidade
de métodos de previsdo dado que, as vendas em conjunto destas subfamilias ndo sé tém vindo
apresentar grande irregularidade, como também tém vindo a ser muito reduzidas, chegando, em 2017,
0 conjunto destas subfamilias a apresentar vendas anuais de menos de cinco kg (Apéndice D). Dadas
estas circunstancias, considerou-se nao ser justificavel o esforco do estudo de aplicacao de métodos de
previsdo elaborados. Caso contrario, pela classificacao atribuida a familia em questéo, teria sido relevante

considerar para as mesmas uma previsao agrupada por familia baseada em quotas.
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5. PREVISAO DA PROCURA ATRAVES DE MEETODOS ESTATISTICOS

O presente capitulo é destinado a previsdo da procura com recurso a métodos estatisticos, em particular,
modelos nao causais, uma vez que nao se detém dados suficientes para a aplicacdo de modelos causais,
isto é, apenas temos ao nosso dispor para estudo as variaveis vendas (em kg) e tempo (quadrimestres).
Para isso, o capitulo encontra-se dividido em quatro subcapitulos, sendo cada um destinado a uma
familia de produtos em estudo. De forma a chegar a escolha do método de previsdo a implementar, para
cada situacao serdo analisadas as componentes das séries temporais, aplicados diferentes modelos ndo
causais em conformidade com as caracteristicas da série e, por fim, sera realizada uma avaliacao de
desempenho dos modelos de previsdo estatisticos aplicados. Para esta avaliacdo, serdo também
considerados os valores obtidos pelo método de previsao utilizado atualmente pela Linhas, S.A..
Importa saber que a Linhas, S.A. aplica o mesmo método de previsdo, independentemente do produto
em questdo. Neste seguimento, inicialmente, a empresa assume que o valor previsto mensal é igual ao
valor observado do més homologo do ano anterior. Apos esta previsao por més, a empresa considera
que o valor previsto para cada quadrimestre utilizado para fazer encomendas de matéria-prima, sera
igual @ soma das previsdes dos respetivos quatro meses que compdem o quadrimestre em questao.
Neste sentido, 0 método de previsdo aplicado pela Linhas, S.A. pode ser denominado por sNaive com
periodo sazonal quadrimestral.

Salienta-se ainda que, para a aplicacdo dos diferentes modelos de previsdo, os dados diarios das vendas
por produto fornecidos pela empresa foram compilados por subfamilias de produtos e por quadrimestres.
Esta compilacdo é realizada uma vez que, segundo a informacdo facultada pela Linhas, S.A., as
encomendas das matérias-primas sdo efetuadas por subfamilias com uma periodicidade de trés vezes
ao ano. Além disso, acrescenta-se o facto de que, a previsdo agregada dos produtos pode trazer
vantagens no que diz respeito a sua precisao.

Para os modelos de previsao implementados, definiu-se um Aoldoutde trés, isto ¢, utilizaram-se os dados
relativos ao ultimo ano (ultimos trés quadrimestres) para teste. Posteriormente, de forma a aumentar a
representatividade, aplicou-se um Aoldoutde seis com o objetivo de confirmar as escolhas anteriormente

realizadas.

5.1 FamiliaA

Da familia A, com o objetivo final de obtencao de previsbes, selecionou-se para analise individual as

séries temporais relativas as vendas, em kg, das subfamilias AK, Al, AM e AA. Para as restantes
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subfamilias A, tal como anteriormente indicado, ndo foram testados métodos de previsdo dada a ordem
de grandeza das vendas e a sua irregularidade néo justificarem os mesmos, podendo, assim, a empresa
continuar a aplicar o método de previsao atualmente empregue, sNaive.

Com recurso ao Software Forecast Pro, as diferentes séries temporais implementou-se o método de
decomposicao multiplicativo de forma a identificar as componentes das séries (estando os resultados
apresentados na Tabela 3). Constatou-se que ambas as séries temporais apresentam fortemente uma
componente ciclo-tendéncia, na ordem dos 80 e 90%, além de que, é também de notdria a grande
irregularidade observavel nas séries, nao havendo grandes sazonalidades observaveis. Dadas as
semelhancas nas componentes das séries temporais, & de esperar que a escolha pelo melhor método

de previsao a adotar, realizada posteriormente, seja igual para ambas as séries temporais.

Tabela 3

Componentes das séries temporais aas subfamilias A obtidas através do método de decomposicdo multiplicativo

Componentes das séries temporais

Subfamilia Ciclotendéncia = Sazonalidade Variacoes aleatorias

AK 83,70% 0,54% 15,76%
Al 93,90% 0,32% 5,78%
AM 87,17% 1,23% 11,61%
AA 85,19% 1,50% 13,31%

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos através do Software Forecast Pro)

Perante as componentes caracterizantes das séries, procedeu-se a implementacao de diferentes modelos
de alisamento exponencial (AE) para as diferentes séries temporais. Além isso, de forma a proceder a
uma comparacao na avaliacao dos métodos, aplicou-se o método de previsao implementando atualmente

pela Linhas, S.A., sNaive.

5.1.1 Subfamilia AK

A subfamilia AK é aquela que maior importancia tem para a empresa Linhas, S.A., dado que representa,
em todos os anos em analise, cerca de 90% ou mais do total dos kg vendidos da familia A. Para o estudo
desta subfamilia compilaram-se os dados da mesma com a subfamilia AK(E), tratando o seu conjunto
como uma so6 subfamilia, a qual foi denominada por AK. Esta compilacdo deve-se ao facto destas
subfamilias deterem da mesma matéria-prima, distinguindo-se entre si pelos seus processos de

transformacao.
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A Figura 11 representa a série temporal das vendas de AK por quadrimestre, em quilogramas, de 2012

a 2021.

Figura 11
Vendas quadrimestrais de AK (em kg)
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Nota. Elaboracao propria

Aplicaram-se diferentes modelos de AE para a série AK. Analisando as medidas de avaliacdo de
desempenho dentro e fora da amostra, para um Aoldout de trés e seis (Tabela 4), ¢ de salientar que os
modelos de AE pouco diferem entre si, tendo-se obtido medidas de avaliacdo de desempenho
equivalentes. Ja comparando estes modelos com o aplicado pela Linhas, S.A., existem grandes melhorias
nas medidas de avaliacdo de desempenho ao aplicar modelos de AE, na ordem dos 50 e 60% numa
perspetiva dentro da amostra e na ordem dos 20 e 50% numa perspetiva fora da amostra (Apéndice
E). Apesar da proximidade dos resultados para os métodos de AE, destaca-se o comportamento do
modelo AW aditivo dentro da amostra para ambos os Ao/douts e fora da amostra para um fAoldout de

trés. Ja o modelo de Holt apresentou melhores resultados fora da amostra para um fAoldout de seis.

45



Tabela 4

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsédo de AE e sNaive aplicados a série AK

Dentro da amostra

Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 46 833 34041 0,5589 48 817 36042 10,6143
AES 21140 14270 0,2262 22470 21810 14210 0,2422 23300
Holt 21100 14030 0,2279 23840 21790 14040 0,2435 24870
HW multiplicativo 21100 14020 0,2263 25330 21560 13740 0,2368 26290
HW aditivo 21030 13890 0,2204 25250 21310 13620 0,2271 25990
Fora da amostra
Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 23570 21015 0,1115 - 23036 17094 10,1030
AES 15766 13057 0,0681 - 17664 13948 0,0773
Holt 14306 12312 0,0498 - 15487 12753 10,0717
HW multiplicativo 14388 12220 0,0646 - 16 780 14249 10,0823
HW aditivo 14287 11726 10,0621 - 16 398 13591 10,0786

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro)

Perante estes resultados, pode-se apurar, dentro da classe de AE, o modelo AW aditivo como método a
selecionar para prever os valores da série AK, dado este apresentar melhores resultados na generalidade.
Paralelamente a aplicacdo dos modelos da classe de AE, dada a importancia da subfamilia em analise,
procedeu-se ainda a implementacao de modelos pertencentes a classe AR/MA.

De forma a aplicar o método AR/MA, primeiramente, para um Aoldout de trés, selecionou-se o método
automatico do Software Forecast Pro para esta classe de modelos, o qual nos recomendou um AR/MA
(0,1,0) (Apéndice Figura F 1). Repara-se, desde ja, que o modelo reconhece a necessidade de remover
a tendéncia da série quando procede a uma transformacao simples, I(1), adotando, assim, um grau de
diferenciacao 1.

Além da transformacdo simples realizada a série para eliminar a tendéncia, de forma a avaliar a
estacionariedade da série na variancia, definiu-se a hipdtese nula de que a variancia da segunda metade
da série ja com as transformacoes relativas a tendéncia era igual a da segunda metade da mesma série.

Realizado o teste F para um nivel de significancia de 5%, constatou-se que o F = 4,77 > F critico = 1,95,
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pelo que se conclui que pode haver diferencas significativas entre as variancias estudadas, rejeitando-se
a hipétese nula de que as variancias sao iguais (Apéndice Figura F 2). Perante isto, partiu-se do
modelo ARIMA (0,1,0) e procedeu-se a transformacdes adicionais a série para estabilizar a variancia.

Comparando este modelo sem transformacdes adicionais com os de transformacdes logaritmica e raiz
quadrada, verificou-se que 0 modelo sem transformacdes & aquele que minimiza o 5/C, adotando-se,
assim, este modelo. Verificou-se ainda que, as medidas MAPE, MAD, RMSE se mantiveram iguais. Além
disso, a estatistica Ljung-Box (Q) vem afirmar a escolha do modelo, dado que, ao definir a hipétese nula
de que que nao existe correlacao entre os erros de ajustamento do modelo, se verificou que o valor
calculado de Q=11,97, é inferior ao valor critico da distribuicao qui-quadrado para o nivel de significancia
de 0,05 e 18 graus de liberdade, de 28,86. Neste seguimento, aceitou-se a hipotese nula definida,
concluindo-se que os erros do modelo eram aleatorios e independentes entre si. Os resultados aqui

descritos sao apresentados na Tabela 5.

Tabela 5

Medidas de avaliacéo de desempenho dentro da amostra do modelo ARIMA (0,1,0) com e sem transformacdes aplicados a série AK

Medida de avaliacao de desempenho dentro da amostra
Modelo Transformacao

BIC MAPE MAD RMSE Ljung-Box(18)
Sem transformacéo 21 160 0,2191 14120 21 160 11,97
S Transformac&o
;— 48 080 0,2191 14 120 21160 4,526
= Logaritmica
S
& Transformacao Raiz
= 28930 0,2191 14120 21160 7,771

Quadrada

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos através do Software Forecast Pro)

De forma a descobrir qual o valor que deveriam tomar os restantes parametros, isto é, a ordem de
processo autorregressivo e a de média movel para as componentes simples, partiu-se do modelo AR/MA
(0,1,0) sem transformacdo, procedendo-se a andlise das funcdes de autocorrelacdes (ACF e de
autocorrelacdes parciais (PACFH, apresentados nos Apéndices Figura F 3 e Figura F 4,
respetivamente. Numa perspetiva de analise da componente simples, pela leitura das ACF e das PACF,
verificou-se que ambas estavam a diminuir exponencialmente, sendo esta analise compativel com o
modelo ARMA (1,1), o que significa que se tomara como ordem de processo autorregressivo 1 e ordem
de processo de média movel 1, para a componente simples. Assim, o modelo foi modificado para AR/MA

(1,1,1) sem transformacao.
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Como o software estimou os parametros, falta agora proceder a fase de teste do modelo de forma a
valida-lo. O teste do modelo é dividido em trés partes, sdo elas: andlise da significancia dos parametros,

verificacdo dos erros do modelo e saturacdo do modelo.
a) Analise da significancia dos parametros

O modelo identificado, AR/MA (1,1,1), tem 2 parametros: para a ordem do processo autorregressivo da
componente simples (p) e para a ordem do processo de média movel da parte simples (q). Verificou-se
que para os parametros p e g, o valor absoluto da estatistica #(de 0,38 e 0,47, respetivamente) eram
claramente inferiores a 2,04 (para 30 graus de liberdade e 2,5% de significancia), pelo que os coeficientes
estimados para esses parametros do modelo ndo podem ser considerados significativamente diferentes
de zero (Apéndice Figura F 5). Perante isto, o primeiro teste do modelo nao foi superado. Contudo, o
software sugere o modelo AR/MA (0,1,1), sendo este também testado.

O modelo sugerido, ARIMA (0,1,1), tem um parametro: q. Realizada a analise da sua significancia,
verificou-se que o valor absoluto da estatistica t (de 0,2) & inferior a 2,04, pelo que, o coeficiente estimado
nao pode ser considerado significativamente diferente de zero, ndo superando o primeiro teste do modelo
(Apéndice Figura F 6).

Perante isto, continuar-se-a a testar o modelo AR/MA (0,1,0), que ndo tem parametros.
b) Verificacdo dos erros do modelo

Para validar o modelo, pretende-se que os erros do modelo tenham duas caracteristicas: sejam baixos e
independentes entre si. Para confirmar estas caracteristicas, procedeu-se a analise dos erros do modelo
e da funcdo de autocorrelacdo dos erros.

Pela analise dos erros cometidos para todos os periodos (Apéndice Figura F 7), verifica-se que, de
uma maneira geral, 0s erros sdo relativamente baixos dada a ordem de grandeza da variavel prevista,
ultrapassando os limites admissiveis apenas em dois periodos.

Por outro lado, a funcdo de autocorrelacdo dos erros (Apéndice Figura F 8), indica que as
autocorrelacdes nao sao significativamente diferentes de zero, podendo, portanto, concluir-se que o
modelo passa no teste de autocorrelacao da independéncia dos erros. Assim, conclui-se que os erros do

modelo sdo aleatorios, situando-se tanto acima como abaixo do valor observado de forma aleatoria.
c) Saturacdo do modelo

Para obter a comprovacdo de que o modelo AR/MA (0,1,0) foi bem identificado, e que ndo excluiu
nenhuma componente importante, foi necessario satura-lo. Ao utilizar termos adicionais que o modelo

nao contemplava, obtiveram-se alguns modelos com termos adicionais que nao passavam no primeiro
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teste, o de analise da significancia dos seus parametros, selecionando-se, assim, o modelo AR/MA (0,1,0)
como modelo eleito da classe dos modelos AR/MA.

Apds a selecdo do modelo AR/MA (0,1,0), importa agora proceder a uma comparacao entre os modelos
estatisticos selecionados para cada classe analisada: Alisamento Exponencial e AR/MA. A Tabela 6
compila as medidas de avaliacdo de desempenho dentro e fora da amostra para os modelos AW aditivo

e ARIMA (0,1,0) aplicados a série temporal AK.

Tabela 6
Medidas de avaliacdo de desempenho dos modelos HW aditivo e ARIMA (0, 1,0) aplicados a série AK

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
HW aditivo 21030 13890 0,2204 - 21310 13620 0,2271
ARIMA (0,1,0) 21160 14120 0,2191 - 21820 14060 0,2353

Fora da amostra
Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
HW aditivo 14287 11726 10,0621 - 16398 13591 10,0786
ARIMA (0,1,0) 15445 12825 10,0671 - 17605 13895 0,0708

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro)

Pela analise dos valores apresentados na Tabela 6, foi possivel constatar que, de uma forma geral, o
desempenho do AR/MA (0,1,0) piorou os resultados obtidos em comparacdo ao modelo AW aditivo. Além
disso, a classe de modelos AR/MA exigem procedimentos muito mais rebuscados em comparacao com
0s modelos de AE, ndo sendo estes esforcos justificados dado os resultados obtidos. Perante isto, e
acrescendo-se o facto de o histérico detido ser reduzido, considerou-se dispensavel a aplicacao desta

classe as restantes subfamilias futuramente estudadas.

5.1.2  Subfamilia Al

A subfamilia Al é a segunda subfamilia com maior importancia na familia A. A série temporal
correspondente a subfamilia Al, como visto anteriormente no inicio do presente capitulo, apresenta uma

forte tendéncia, sendo a mesma agora visivel pela observacao da Figura 12.
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Figura 12
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Nota. Elaboracao propria
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Para a série Al, aplicaram-se diversos modelos de AE, bem como o0 método adotado pela Linhas, S.A.,

tendo-se obtido as medidas de desempenho apresentadas pela Tabela 7.

Tabela 7

Mediidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previséo aplicados a série Al

Dentro da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE BIC RMSE
Método Empresa 3070 2523 11,0694 3137
AES 1598 1169 0,3649 1698 1487
Holt 1600 1172 0,3668 1808 1490
HW multiplicativo 1599 1170 0,3658 1920 1489
HW aditivo 1562 1151 0,3787 1876 1487
Fora da amostra
Holdout = 3
RMSE MAD MAPE BIC RMSE
Método Empresa 1859 1801 0,2505 2 208
AES 1249 1238 0,1682 1 664
Holt 1240 1230 0,1670 1663
HW multiplicativo 1244 1235 0,1675 1650
HW aditivo 1047 1044 0,1391 1 664

Nota. Elaboracgao propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro)
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Primeiramente, é possivel destacar a melhoria nas medidas de avaliacao de desempenho quando
aplicados modelos de AE, comparando com o desempenho do modelo sNaive (em especifico, com taxas
de variacao negativas das medidas entre os 25 e 67%, apresentadas em Apéndice G). Dos modelos de
AE aplicados, a semelhanca da série AK, pode-se destacar o desempenho do modelo AW aditivo para
ambos os foldouts. Apesar de o modelo AW multiplicativo ter apresentado melhores resultados para um
holdout de seis para fora da amostra, prefere-se 0 modelo aditivo, uma vez que, neste caso, este nao se
distancia do desempenho do multiplicativo, além de que apresentou melhores resultados que o modelo
multiplicativo para as restantes situacdes. Por outro lado, por uma questao de estabilidade de resultados,
considera-se que modelos de cariz aditivo sao preferiveis aos multiplicativos, uma vez que os
multiplicativos podem ser instaveis devido aos quocientes com denominadores de valor muito baixo.

Perante os resultados obtidos, definiu-se como escolha de modelo de AE a aplicar, o AW aditivo.

5.1.3  Subfamilia AM

A subfamilia AM ¢ a terceira subfamilia com maior importancia na familia A. Observando a Figura 13,
¢ possivel confirmar de forma visual a tendéncia da série AM a que os dados tém vindo a ser sujeitos

desde 2012 até 2021 e que no inicio do capitulo ja fora analisada.

Figura 13
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Nota. Elaboracao propria

Pela aplicacdo dos modelos de AE, foi possivel obter as medidas de avaliacdo de desempenho

apresentadas pela Tabela 8.
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Tabela 8

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo aplicados a série AM

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 13359 1007,1 0,9443 1209 925,04 0,9586
AES 9549 6586 05940 1015 9386 631,0 0,6041 1003
Holt 9282 7088 08017 1049 9159 654,3 0,7221 1046
HW multiplicativo 9282 7085 08014 1115 862,8 619,2 0,6922 1052
HW aditivo 928,1 710,7 08067 1115 8916 621,5 0,6964 1088
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 2804 1838 0,3073 - 2466 1708 0,5599
AES 2122 1646 0,3051 - 1502 1013 0,3007
Holt 1928 1401 0,2496 - 1337 866  0,2819
HW multiplicativo 1925 139 0,2486 - 1299 868  0,3316
HW aditivo 1919 1397 0,2493 - 1317 868  0,3049

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro)

Comparando as medidas de avaliacdo de desempenho dos modelos de AE aplicados, volta-se a constatar
que os resultados relativos aos modelos de AE pouco diferem entre si, principalmente quando analisados
os resultados fora da amostra. Além disso, verificam-se melhorias dos mesmos quando comparados com
o método implementado atualmente pela Linhas, S.A. (as respetivas taxas de variacado apresentam-se no
Apéndice H). Apesar de 0 modelo AES ser aquele que apresenta, na generalidade, melhores resultados
dentro da amostra, 0 mesmo nao se verifica numa perspetiva fora da amostra, no qual € o0 modelo que
apresenta piores resultados em todas as medidas de avaliacao de desempenho comparativamente aos
restantes modelos de AE.

Dada a semelhanca entre os resultados obtidos para os diferentes modelos, e ndo havendo nenhum
modelo a destacar-se positivamente dos demais, parece prudente escolher, novamente, como modelo
de AE a aplicar, o AW aditivo, mantendo-se assim, a escolha do modelo anteriormente eleito para as

subfamilias anteriormente estudadas.

52



5.1.4  Subfamilia AA

A subfamilia AA ¢ a ultima subfamilia da familia A a considerar para andlise. Pela analise da série
temporal representante das vendas quadrimestrais em quilogramas de AA desde 2012, é notédria a

tendéncia representativa da série a partir de 2014, tal como observavel na Figura 14.

Figura 14
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Nota. Elaboracao propria

Aplicado os modelos de AE e obtidas as medidas de avaliacdo de desempenho para os mesmos, bem
como para 0 método aplicado pela Linhas, S.A. (Tabela 9), a semelhanca das restantes subfamilias, é
notéria a semelhanca entre os modelos de AE, bem como a melhoria das medidas de avaliacdo de
desempenho dos modelos de AE em comparacao com o método da Linhas, S.A. (Taxas de variacéo

apresentadas no Apéndice I).
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Tabela 9

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo aplicados a série AA

Dentro da amostra

Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 980,7  709,7 1,2754 - 1021,3 7376 11,3961
AES 4842  383,1 0,6289 5147 4536 3595 0,6335 4847
Holt 4842 3830 0,6275 547,1 4536 3594 0,6327 517,8
HW multiplicativo 4859  386,7 0,5662 5835 4554  396,0 0,6389 5555
HW aditivo 4843 3864 05769 581,6 4534 3609 0,6288 553

Fora da amostra

Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 690 688  0,2872 - 599 561  0,3004
AES 591 489  0,1830 - 685 536  0,2422
Holt 589 488  0,1827 - 685 536  0,2422
HW multiplicativo 483 375  0,1435 - 559 462  0,2282
HW aditivo 497 399  0,1547 - 683 537  0,2423

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro)

Perante as medidas de avaliacao obtidas, uma vez mais, seleciona-se como modelo a considerar, o HW
aditivo, com a enfase de que, apesar de o multiplicativo apresentar valores um pouco melhores para fora
de amostra, considera-se mais seguro, por uma questdao de estabilidade e semelhanca de resultados,

selecionar 0 modelo do tipo aditivo.

5.1.5 Conclusoes da Familia A

Considerando os resultados obtidos para cada uma das subfamilias da familia A analisadas, em
particular, AK, Al, AM e AA, conclui-se que, tal como esperado pela analise inicialmente realizada através
da decomposicao das séries, a escolha pelo modelo de AE foi a mesma, o AW aditivo. Estas escolhas
deveram-se, sobretudo, a semelhanca de resultados entre os diferentes modelos de AE, bem como a
melhoria dos mesmos em comparacao com o modelo adotado pela Linhas, S.A., sNaive.

Importa agora definir os valores a considerar para as contantes de alisamento na aplicacao do modelo

HW aditivo. Perante isto, comecou-se por compilar os valores 6timos definidos pelo Software Forecast
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Pro para as constantes de alisamento do nivel (a), da tendéncia (B) e da sazonalidade (y), quando
aplicado o modelo de HW aditivo com houldout de trés e seis para cada série temporal. Os mesmos

encontram-se na Tabela 10.

Tabela 10

Constantes de alisamento otimizadas segundo série temporal

Nivel (a) Tendéncia (B) Sazonalidade (y)
Subfamilia AHoldout=3 Holdout=6 = Holdout=3  Holdout=6  Holdout=3  Holdout= 6

AK 0,95425 0,96146 0,00930 0,00927 0,36756 0,99894
Al 0,96444 0,99926 0,00005 0,00005 0,98956 0,25476
AM 0,13828 0,32764 0,05935 0,04425 0,00381 0,08272
AA 0,94485 0,89592 0,00004 0,00004 0,58047 0,06599

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos através do Software Forecast Pro).

Apds a compilacdo das diferentes constantes de alisamento étimas obtidas pelo software, sugere-se uma
escolha comum das mesmas para todas as séries dado o impacto das afinacdes destas constantes ser,
normalmente, reduzido no que diz respeito aos resultados das medidas de avaliacdo de desempenho.
Para esta definicao, calculou-se uma média dos oito valores obtidos para cada contante de alisamento,

sendo definido o valor da mesma baseada nos seguintes critérios:

= Valor definido = 0,1, para um valor médio baixo da constante, abaixo de 0,2;
= Valor definido = 0,3, para um valor médio intermédio da constante, entre 0,2 e 0,4;

= Valor definido = 0,7, para um valor médio alto da constante, acima de 0,4.

Calculados os valores médios, determinou-se os valores para as constantes de alisamento a aplicar ao
modelo de alisamento exponencial AW aditivo aplicados as séries da familia A. Os referidos valores

encontram-se apresentados na Tabela 11.

Tabela 11

Definicdo de constantes de alisamento para as séries de familia A

Nivel (a) Tendéncia (B) Sazonalidade (y)
Valor médio 0,8 0,02 0,4
Valor definido 0,7 0,1 0,3

Nota. Elaboracao propria
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5.2 Familiaz

Para a familia Z, selecionou-se para analise individual as séries temporais relativas as vendas em kg das
subfamilias ZI, ZG e ZM, sendo que, para as restantes subfamilias Z, tal como mencionado anteriormente,
considerou-se ser adequada uma analise agrupada por familia baseada em quotas.

Numa primeira instancia, de forma a identificar as componentes caracterizantes das diferentes séries
temporais consideradas, implementou-se 0 método de decomposicao multiplicativo através do Software

Forecast Pro, estando os resultados do mesmo apresentados na Tabela 12.

Tabela 12

Componentes das séries temporais das subfamilias Z obtidas através do método de decomposicao multiplicativo

Componentes das séries temporais

Subfamilia Ciclo-tendéncia Sazonalidade Variacoes aleatorias
Zl 72,99% 9,14% 17,88%
ZG 28,50% 45,34% 26,16%
M 60,34% 2,93% 36,73%

Conjunto das restantes
84,65% 1,28% 14,07%
subfamilias Z

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos através do Software Forecast Pro)

Contrariamente ao que se havia verificado para as séries da familia A, as componentes caracterizantes
das séries da familia Z apresentam algumas diferencas entre si, o que se podera refletir aquando da
escolha do método de previsao adequado para cada série temporal, esperando-se que a escolha venha
a diferir segundo a série em questdo. Ao passo que, por exemplo, a subfamilia ZI apresenta uma forte
componente ciclo-tendéncia, acima dos 70%, e uma componente sazonal abaixo de 10%, a subfamilia
ZG ja apresenta valores mais reduzidos no que diz respeito a componente ciclo-tendéncia, na ordem dos
30% e uma forte componente sazonal acima dos 45%. Contudo, ¢ de destacar a componente irregular
em ambas as séries que apresenta valores entre cerca de 14% e 37%.

As caracteristicas das séries das subfamilias de Z levam a que seja selecionada como classe de modelos

nao causais a aplicar, a de AE.

5.2.1 Subfamilia ZI

Para a subfamilia ZI considerou-se os dados a partir de 2018, sendo desta forma a série ZI composta

pelas vendas dos kg vendidos desde o primeiro quadrimestre de 2018 até ao terceiro de 2021 (Figura

56



15). Esta consideracao deveu-se ao facto da Linhas, S.A. ter entrado, em 2018, num novo mercado, o

mercado de acolchoados, onde a empresa ja se havia preparado para expandir esta subfamilia de artigos.

Figura 15
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Nota. Elaboracao propria

Pela analise da série ZI, tal como conhecido anteriormente, é possivel destacar a forte tendéncia positiva
das vendas de kg quadrimestrais da subfamilia ZI desde 2018.

Aplicaram-se os modelos de AE a série ZI, considerando apenas um Ao/dout de trés dado o tamanho da
série em questdo. Pela aplicacdo dos modelos de AE e do método aplicado pela Linhas, S.A.,
obtiveram-se as medidas de avaliacdo de desempenho, dentro e fora da amostra, apresentadas na

Tabela 13.

Tabela 13

Mediidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo aplicados a série ZI

Dentro da amostra

Holdout= 3
RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 3173 2673 0,6305 -
AES 2 387 1951 0,6332 2 697
Holt 2 048 1722 0,6787 2614
HW multiplicativo 1640 1243 0,4125 2 366
HW aditivo 1109 777 0,1998 1600
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Fora da amostra

Holdout= 3
RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 4 832 4 569 0,3717 -
AES 3970 3925 0,3161 -
Holt 2991 2 852 0,2290 -
HW multiplicativo 2 872 2 328 0,1836 -
HW aditivo 1808 1739 0,1427 -

Nota. Os modelos implementados consideram apenas dados a partir de 2018. Elaboracédo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel

e Software Forecast Pro)

Pela analise dos resultados obtidos parece evidente a escolha do melhor modelo de AE, o AW aditivo,
uma vez que € aquele que apresenta menores valores nas medidas de avaliacao de desempenho tanto
para dentro, como para fora da amostra, destacando-se pelos seus valores em relacao aos restantes.
Além disso, comparando os resultados do modelo AW aditivo com o método implementado atualmente
pela Linhas, S.A., verifica-se que o modelo eleito apresenta uma diminuicdo em todas as medidas de
desempenho calculadas, a taxas de variacdo entre 65 e 71% dentro da amostra e 62 e 63% fora de

amostra (Apéndice J).

5.2.2  Subfamilia ZG

Para o estudo da série ZG compilaram-se os dados das subfamilias ZG com os da ZG(E), tratando o seu
conjunto como uma so6 subfamilia, a qual foi denominada por ZG, pelo facto de ambos deterem da
mesma matéria-prima.

A semelhanca da subfamilia ZI, a subfamilia ZG entrou em 2018 no mercado de acolchoados. Perante
isto, apesar da subfamilia ZG apresentar vendas desde ha muitos anos, considerou-se, igualmente, para
a série ZG, os dados a partir de 2018 até 2021, inclusive. A série ZG, apresentada na Figura 16,
apresenta uma tendéncia positiva menos evidente em comparacao com as séries anteriormente
analisadas, verificando-se uma componente ciclo-tendéncia na ordem dos 28,50%. Ja a sazonalidade,
com valores em mais de 45%, é notoria pela observacao da série, com valores a diminuir no segundo

quadrimestre (valores de componentes obtidas através do soffware Forecast Pro).
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Figura 16
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Aplicaram-se os modelos de AE apenas para um /Aol/dout de trés dada a pequena dimensao da série uma

vez que apenas foram considerados para estudo os dados a partir do ano de 2018. Para estes modelos

e para o método implementado pela Linhas, S.A., foram obtidas medidas de avaliacdo de desempenho

apresentadas na Tabela 14.

Tabela 14

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo aplicados a série ZG

Método Empresa
AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

RMSE
1918
1295
1284
1005
994,2
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Dentro da amostra

Holdout= 3
MAD MAPE
1574 0,6737
1030 0,5856
1062 0,6194
710,2 0,3545
707,8 0,3552

BIC

1463
1640
1449
1434



Fora da amostra

Holdout= 3
RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 749 602 0,2375 -
AES 1476 1008 0,2315 -
Holt 1282 907 0,2225 -
HW multiplicativo 932 806 0,2399 -
HW aditivo 887 720 0,2019 -

Nota. Os modelos implementados consideram apenas dados a partir de 2018. Elaboracédo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel

e Software Forecast Pro)

As medidas de avaliacdo de desempenho para dentro da amostra, mostram que o modelo de AE com
melhor desempenho é o AW aditivo (acompanhando-se, logo a seguir, pelo AW multiplicativo),
apresentando melhorias nas medidas de avaliacdo de desempenho com taxas de variacao entre os 47%
e 55%, comparativamente ao método implementado pela Linhas, S.A..

Numa perspetiva fora da amostra, o método da Linhas, S.A. apresenta melhores resultados quando
considerado como critério o AMSE ou o MAD em comparacdo com qualguer modelo de AE aplicado.
Ainda assim, o modelo AW aditivo € o0 modelo de AE que melhor se comporta depois do modelo aplicado
pela Linhas, S.A. quando analisadas AMSE e MAD (apresentando taxas de variacdo na ordem dos 18 e
20%, respetivamente, em comparacdo com o método da Linhas, S.A., em contraste com as taxas entre
24 e 97% dos restantes modelos de AE). Além disso, quando considerado o MAPE, o HW aditivo é o
modelo que melhor desempenho apresenta em relacdo a qualquer outro modelo, comportando-se
também melhor que o sNaive (com taxa de variacdo de —15% em comparacdo com 0 mesmo).

Neste sentido, uma vez que apenas € possivel considerar um Aoldout reduzido para analise dada a falta
de dados historicos, fara sentido proceder também a uma analise das componentes anteriormente
determinadas, para melhor escolha do modelo a eleger. A componente sazonal é aquela que mais
caracteriza a série em questdo, componente essa que ambos os modelos (sNaive e AW aditivo) tém em
consideracao para a previsao. Aleém disso, a série apresenta valores tanto da componente ciclo-tendéncia,
como da componente irregular, entre 25 e 30%.

Perante a analise dos resultados obtidos, bem como das componentes caracterizantes da série, parece
prudente manter a eleicdo do modelo inalteravel em relacao as restantes escolhas, mantendo-se como

escolha o0 modelo AW aditivo.
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De notar que as taxas de variacdo referidas, relativas as medidas de avaliacdo de desempenho que

comparam modelos de AE com o método sNaive, encontram-se apresentadas no Apéndice K.

5.2.3  Subfamilia ZM

A subfamilia ZM ¢ a terceira subfamilia mais importante para a familia Z. Analisado, através da Figura
17, as vendas quadrimestrais dos quilogramas vendidos desde 2012 até 2021, é notoria a componente

ciclotendéncia, de cerca de 60%, referida aquando da decomposicao multiplicativa da série.

Figura 17
Venadas quadrimestrais de ZM (em kg)
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Nota. Elaboracao propria

Aplicando os modelos de AE a série das vendas de ZM desde 2012, obtiveram-se valores de MAPE dentro
da amostra elevados, superiores a 100% (Apéndice L). Estes valores deveram-se ao facto de, nos
primeiros anos, as vendas serem de zero ou préximas de zero, pelo que, considerou-se benéfico proceder
a uma implementacao e avaliacdo dos modelos considerado dados apenas a partir do ano 2014, onde
as vendas quadrimestrais ja apresentavam valores acima de 100 kg.

Apds a implementacao dos modelos de AE, bem como ao método implementado pela Linhas, S.A., para
a série ZM com dados desde 2014, foi possivel obter as medidas de avaliacdo de desempenho

apresentadas na Tabela 15.
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Tabela 15

Medlidas de avaliacéo de desempenho dos métodos de previséo aplicados a série ZM

Dentro da amostra

Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 5419 4438 0,4645 452,63 384,0 0,4350
AES 425,1  322,7 0,3053 4570 2524 2124 0,2146 2735
Holt 39,6 2614 0,3216 4585 1948 164,5 0,2318 2287
HW multiplicativo 39,7 261,3 0,3220 4930 1790 1388 10,2030 227,8
HW aditivo 39,6 261,2 03211 4930 1686 130,7 0,139 2146
Fora da amostra
Holdout =3 Holdout = 6

RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC

Método Empresa 1828 1614 0,4970 - 995 937  0,5992
AES 1725 1476 0,4263 - 1110 991  0,5753
Holt 1256 968  0,2585 - 1542 1428 0,8710
HW multiplicativo 1254 967 0,2584 - 1587 1438 0,8949
HW aditivo 1256 968  0,2585 - 1201 1059 0,6899

Nota. Os modelos implementados consideram apenas dados a partir de 2014. Elaboracéo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel

e Software Forecast Pro)

Pela analise das medidas de avaliacdo de desempenho, dentro da amostra, verifica-se que os modelos
apresentam comportamentos muito semelhantes, principalmente o Ho/fe os modelos AW, apesar de o
modelo AW aditivo ser aquele que apresenta melhor comportamento. Além disso, constata-se que o0s
modelos de AE apresentam todos melhores resultados das medidas de avaliacdo de desempenho em
comparacao com o método aplicado atualmente pela Linhas, S.A., com taxas de variacao entre os —22%
e -68% (Apéndice M). Embora estes comportamentos se verificarem também para fora da amostra
quando o Aoldout é de trés, o mesmo nao se verifica para uma analise fora da amostra com Aoldout de
seis.

Para fora da amostra com um #Aoldout de seis, 0 método implementado pela empresa apresenta, na
generalidade, melhores resultados comparativamente aos modelos de AE considerando o RMSE, MAD e
MAPE, seguindo-se 0 método AES com os melhores resultados e, posteriormente, o AW aditivo (que

apresenta taxas de variacdo, em comparacdo com o método da Linhas, S.A., entre os 13 e 21%).
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Face a estas analises para dentro e fora da amostra, e acrescentando-se o facto de a série apresentar,
conforme verificado pela aplicacdo do método de decomposicdo multiplicativo, uma componente
ciclotendéncia na ordem dos 60%, quando considerados valores desde 2012, e mais de 90%, quando

considerados valores apenas desde 2014 (Apéndice N), seleciona-se como modelo a implementar o

HW aditivo.

5.2.4  Conjunto das restantes subfamilias Z

Finalizadas as analises das séries das subfamilias Z mais importantes para a Linhas, S.A. e eleitos os
modelos quantitativos nao causais para cada uma das situacdes individuais, importa proceder a analise
da série temporal do conjunto de dados das vendas (em quilogramas) das restantes subfamilias Z sem

os dados referentes as subfamilias ZI, ZG e ZM.
Tal como referido anteriormente, no inicio do subcapitulo, a série que agrupa as restantes subfamilias
de Z apresenta uma componente ciclo-tendéncia de cerca de 85%, bem como uma irregularidade na

ordem dos 14%, visualmente percetiveis aquando da observacao da Figura 18.

Figura 18
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Nota. Elaboracao propria

Apds a implementacao de modelos de AE e do método aplicado atualmente pela Linhas, S.A., foi possivel

obter as medidas de avaliacao de desempenho apresentadas pela Tabela 16.
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Tabela 16

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo aplicados a série do conjunto das restantes subfamilias de Z

Dentro da amostra

Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 1042 8242 0,3987 993,2 786,6 0,3878
AES 8815 7105 03067 9370 8699 691,5 0,3035 929,5
Holt 880,7 723,7 0,3446 9950 8l6,1 6382 0,3384 9316
HW multiplicativo 8256 668,1 03038 991,5 761,2 5984 0,3155 9285
HW aditivo 830,0 6654 03147 996,7 763,7 5957 0,3203 931,5
Fora da amostra
Holdout = 3 Holdout = 6

RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC

Método Empresa 5197 3880 0,4905 - 1566 1410 0,5256
AES 5094 4028 0,5304 - 3059 1958 0,4059
Holt 50866 3972 0,5166 - 2815 2032 0,4892
HW multiplicativo 4987 4032 0,5438 - 2696 1890 0,4525
HW aditivo 5114 4232 0,5855 - 2710 1905 0,4562

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro)

Numa perspetiva dentro da amostra, verificou-se que os modelos de AE apresentaram comportamentos
idénticos entre eles e melhores que o modelo sNaive, com taxas de variacao entre os 13 e os 24%. Ja
numa perspetiva fora da amostra, constatou-se que, na generalidade, o modelo sNaive, modelo aplicado
atualmente pela Linhas, S.A., foi aquele que apresentou melhores resultados em comparacdo com 0s
modelos de AE. Uma vez que se deve preferir modelos melhores comportados fora de amostra, em
detrimento de dentro da amostra, acrescendo-se o facto de dentro da amostra o modelo sNaive nao se
afastar em muito dos resultados dos modelos de AE, considera-se ndo ser necessario alterar o modelo
de previsao atualmente empregue pela Linhas, S.A..

As taxas de variacao relativas as medidas de avaliacao de desempenho, que comparam os modelos de
AE com o modelo sNaive, encontram-se apresentadas no Apéndice O.

Definido o método de previsao a aplicar para a série do conjunto das restantes subfamilias de Z, importa
considerar as quotas para cada subfamilia Z de forma a proceder a uma previsao individual das mesmas.

Para isso, consideram-se as quotas anuais apresentas no ano civil anterior ao ano previsto. Para as
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previsdes do ano de 2022, considera-se as quotas anuais de 2021, apresentadas na Figura 19,

considerando-se ser necessaria as suas atualizacoes a cada fim de ano civil.

Figura 19

Quotas anuais de 2021 das restantes subfamilias Z a aplicar em previsoes 2022
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Nota. Elaboragao propria.

5.2.5 Conclusdes da Familia Z

Tendo como fundamento os resultados obtidos para cada uma das subfamilias Z analisadas,
nomeadamente, ZI, ZG, ZM e o conjunto das restantes subfamilias, selecionaram-se dois modelos de

previsao diferentes, AW aditivo e sNaive, sendo esta predilecao apresentada na Tabela 17.

Tabela 17

Meétodos de previsao estatisticos selecionados para a familia Z

Subfamilia Método de Previsao Estatistico
ZI HW Aditivo
G HW Aditivo
ZM HW Aditivo

Previsao agrupada através sNaive e posterior

Restantes subfamilias
previsao individual através de ponderacéo de quotas

Nota. Elaboracao propria.

Torna-se necessario definir os valores a considerar para as constantes de alisamento na aplicacao do
modelo AW aditivo para as séries das subfamilias ZI, ZG e ZM. Para esta definicao, utilizou-se 0 mesmo

procedimento anteriormente utilizado na familia A, estando na Tabela 18 apresentados os valores
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médios calculados e os valores definidos para as constantes de alisamento do nivel (a), da tendéncia (B)
e da sazonalidade (y).

Tabela 18

Definicdo de constantes de alisamento para as séries das subfamilias ZI, ZG e ZM

Nivel (a) Tendéncia (B) Sazonalidade (y)
Valor médio 0,4 0,3 0,5
Valor definido 0,3 0,3 0,7

Nota. Elaboragao propria.

5.3 FamiliaD

A familia D, tal como podemos verificar pela analise da Figura 20, tem vindo a apresentar uma
tendéncia negativa dos seus quilogramas vendidos. Apesar disso, esta familia continua a ter importancia
sobre as vendas da Linhas, S.A., sendo a terceira familia a apresentar maiores quilogramas vendidos,

importando, assim, proceder a analise das duas previsoes.

Figura 20
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Nota. Elaboragao propria.

Dadas as componentes caracterizantes da série D (Apéndice P), foram aplicados modelos de AE em
paralelo com o modelo atualmente empregue pela Linhas, S.A., tendo-se obtido os resultados

apresentados na Tabela 19 para as medidas de avaliacdo de desempenho.
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Tabela 19

Medidas de avaliacéo de desempenho dos métodos de previsao aplicados a série da familia D
Dentro da amostra
Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC

Método Empresa 10156 6419 0,3399 - 1039% 6293 0,3103

AES 5086 3906 0,2272 5406 5099 3939 0,2174 5448
Holt 5022 4041 02314 5674 4363 3526 0,1868 4981
HW multiplicativo 4102 3269 02151 4926 2975 2411 0,1518 3629
HW aditivo 4252 3312 02146 5106 3281 2526 0,1574 4001

Fora da amostra

Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC
Método Empresa 9237 8925 0,3906 - 8429 7820 0,4777
AES 7238 7197 0,3163 - 4938 4463 0,2955
Holt 8351 8332 0,3668 - 10101 9795 10,6110
HW multiplicativo 8620 8578 10,3772 - 9453 8765 0,5691
HW aditivo 10623 10269 0,4497 - 9252 8640 0,5614

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro).

Pelo exame dos resultados obtidos para as medidas de avaliacdo de desempenho, apesar de todos os
modelos de AE apresentarem melhores resultados que o modelo atualmente empregue pela empresa
numa perspetiva dentro da amostra, & possivel destacar o comportamento do modelo AW multiplicativo.
Por outro lado, fora da amostra, nem todos os modelos de AE apresentam melhores resultados que o
modelo sNaive, sendo que apenas o modelo de AES apresenta melhores resultados fora da amostra
tanto para o Aoldout de trés como de seis. Utilizando como critério de desempate a escolha por modelos
melhor comportados fora da amostra, selecionou-se como critério a aplicar o de AES. Este modelo, para
um holdoutde seis, consegue melhorias para cada medida de desempenho em cerca de 40%, em relacao
ao método atualmente empregue pela empresa (Apéndice Q).

Para a aplicacdo do modelo de AES dever-se-a considerar uma constante de alisamento do nivel (a) de
0,4, dado ser esse o valor 6timo aproximado que o soffware calculou para ambos os Aoldouts.

Apds a selecao do melhor modelo quantitativo a considerar para a série temporal do conjunto da familia

D, um modelo de AES com a=0,4, importa agora realizar uma previsdo individual para cada subfamilia
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em questdo. De forma a obter previsdes para o ano de 2022, aos valores previstos obtidos pelos dados
da série, dever-se-a aplicar as percentagens correspondentes as quotas anuais do ultimo ano, 2021,
para subfamilia D, tendo como total a soma das vendas em kg de todas as subfamilias D. Assim

dever-se-a aplicar, em 2022, as quotas apresentadas na Figura 21.

Figura 21

Quotas anuais de 2021 das subfamilias D a aplicar em previsdes 2022
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Nota. Elaboracao propria.

A empresa devera, em cada ano civil, redefinir estas percentagens de forma a obter previsdes mais
proximas dos valores observados reais.

5.4 Familia$

A quarta e ultima familia a ser estudada sera a familia S. Esta familia, como ¢é visivel na Figura 22, tem

vindo a apresentar uma tendéncia positiva.



Figura 22

Vendas quadrimestrais do conjunto da familia S (em kg)
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Nota. Elaboracao propria.
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A partir da aplicacdo do método de decomposicdo multiplicativo, & possivel confirmar esta tendéncia,

identificando-se uma componente ciclo-tendéncia de mais de 90% e irregular de quase 8% (Apéndice

R).

Devido as caracteristicas da série da familia S, procedeu-se a aplicacao de modelos de AE, assim como

o meétodo atualmente implementado pela empresa, tendo-se obtido as medidas de avaliacdo de

desempenho apresentadas na Tabela 20.

Tabela 20

Medidas de avaliacéo de desempenho dos métodos de previsdo aplicados a série da familia S

Método Empresa
AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

RMSE
1445
1313
1045
945,5
983,0

Holdout= 3
MAD  MAPE
11456 0,4762
861,0 0,3077
662,6  0,3108
678,2 0,3662
673,4 0,2975
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Dentro da amostra

BIC

1396
1180
1135
1181

RMSE
1202,5
803,8
657,1
645,4
648,1

Holdout= 6
MAD MAPE
1011,9 0,5023
6245 0,2588
463,6  0,2589
468,0  0,2256
480,2  0,2650

BIC
858,8
750,1
787,2
790,5



Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE BIC RMSE MAD MAPE BIC

Método Empresa 11154 10356 0,5495 - 5963 4645 0,3793 -
AES 10924 9464 0,4724 - 9161 6798 0,4242 -
Holt 10419 9105 0,4578 - 7673 5578 0,3610 -
HW multiplicativo 10852 9714 0,4965 - 7648 5507 0,3493 -
HW aditivo 10357 9141 0,4624 - 7655 5545 0,3557 -

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos através do Microsoft Excel e Software Forecast Pro)

Apos a analise das medidas de avaliacao de desempenho obtidas pela implementacéo dos modelos de
previsao, constatou-se que os modelos de AE apresentavam grandes semelhancas nos resultados dentro
da amostra para um holdout de trés e seis, além de que apresentam melhorias em relacédo ao modelo
aplicado pela Linhas, S.A..

Para fora da amostra, com um Aoldout de trés, apesar das semelhancas dos resultados dos modelos,
podem-se destacar os modelos de Holt e HW aditivo, a apresentarem melhorias nos resultados das
medidas de desempenho em relacdo ao método sNaive, entre os 7 e 16%. Ja, para um holdout de seis,
ainda numa perspetiva fora de amostra, o método implementado pela Linhas, S.A. foi aquele que
apresentou melhores resultados de AMSE e MAD, contudo, em relacdo ao MAPE, o HW multiplicativo foi
o melhor-comportado, seguindo-se do AW aditivo e depois do Holt

Dada a componente ciclo-tendéncia que caracteriza a série em analise, a representar mais de 90%,
deve-se implementar um modelo que tenha em consideracao esta componente. De entre os modelos
considerados, os modelos que o fazem sdo o modelo de Ho/t e os modelos de AHW. Analisando o
comportamento dos mesmos, para dentro e fora da amostra, a escolha devera recair no modelo que
melhor se comportou, apesar das grandes semelhancas entre 0os mesmos, sendo ele o AW aditivo,
mantendo o modelo maioritariamente eleito para as restantes familias.

As taxas de variacao referidas, relativas as medidas de avaliacdo de desempenho que comparam
modelos de AE com o método sNaive, encontram-se apresentadas no Apéndice S.

Apds a definicdo do modelo de AE a aplicar, HWaditivo, torna-se essencial definir os valores a considerar
para as constantes de alisamento na aplicacdo do modelo para a familia S. Para isso, utilizou-se 0 mesmo
procedimento anteriormente utilizado nas familias A e Z, estando na Tabela 21 apresentados os valores

meédios calculados e os valores definidos para as constantes de alisamento do nivel (a), da tendéncia (B)

e da sazonalidade (y).
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Tabela 21

Definicdo de constantes de alisamento para a série da familia S

Nivel (a) Tendéncia (B) Sazonalidade (y)
Valor médio 0,1 0,4 0,1
Valor definido 0,1 0,3 0,1

Nota. Elaboracao propria.

Finalizada a aplicacdo do modelo de previsdo para a série da familia S, dever-se-a considerar as quotas
para cada subfamilia de S de forma a proceder a uma previsdo individual das mesmas. Para isso, tal
como realizado na subfamilia D, consideram-se as quotas anuais apresentas no ano civil anterior ao ano
previsto. Para as previsdes do ano de 2022, considera-se as quotas anuais de 2021, apresentadas na

Figura 23, considerando-se ser necessaria as suas atualizacdes a cada fim de ano civil.

Figura 23

Quotas anuais de 2021 das subfamilias S a aplicar em previsoes 2022

SD SJ
3%—_ 1%

=SH =SF =SK =SL =SD ~ SJ

Nota. Elaboracao propria.
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6. PREVISAO DA PROCURA ATRAVES DE IMETODOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL E

COMPARACAO com METODOS ESTATISTICOS

O presente capitulo destina-se a previsdo da procura com recurso a inteligéncia artificial para as quatro
diferentes familias de produtos e subfamilias subjacentes selecionadas como cruciais para o estudo,
estando, por isso, subdividido em quatro partes respeitantes cada uma, a uma familia: A, Z, D e S.
Considerou-se ser pertinente, para este estudo, proceder a aplicacdo de apenas um método de previsdo
baseado em inteligéncia artificial tendo em conta os quatro métodos considerados pela literatura revista
no capitulo trés como os métodos mais utilizados na téxtil-vestuario: ANN basicas, ENN, ELM e EELM.
Neste sentido, selecionou-se para o estudo a aplicacao do método baseado em £LM, em detrimento dos
demais, uma vez que se pretendia obter resultados a nivel de precisao das previsdes superiores aos
métodos estatisticos aplicados no capitulo anterior, presando, ao mesmo tempo, pela rapidez da sua
aplicacao.

A semelhanca do capitulo anterior, definiram-se dois cenarios de previsio, nomeadamente, um com
holdout de trés, utilizando o ano de 2021 como teste, e outro com Aoldout de seis, utilizando os anos
2020 e 2021 para teste.

Para a aplicacao da £LM recorreu-se a um codigo em linguagem de Pyhtfon apresentado em Anexo.

De forma a treinar a £LM utilizando os dados dos kg vendidos fornecidos pela empresa, € essencial
adequar os dados ao modelo, sendo por isso necessario proceder a um tratamento dos mesmos antes
de treinar a £LM. Para isso, foi realizada uma normalizacdo da base dos dados, centrando os dados de
treino e os dados de teste a média dos dados de treino. Posteriormente, as previsdes foram agrupadas
por janelas de adjacéncia, isto é, para que a £LM seja capaz de fazer uma previsdo, esta recebe uma
janela de tamanho [ (usualmente chamado de lag) com dados de procura de dias adjacentes
{p1,p2, ..., 01} € realiza uma previsao para o dia consecutivo ao ultimo da janela, ou seja prevé {p;;+1},
de onde resulta que o numero de neurdnios de J/nput da rede seja exatamente [. Este parametro [ pode
ser otimizado e faz sentido que se ajuste ao tamanho da base de dados. No caso particular desta
aplicacéo foi escolhida um [ = 10 dias para todas as familias, exceto para o caso particular das séries
ZG e Zl onde [ foi reduzida para 9, uma vez que apenas existiam dados desde 2018.

Apds o tratamento dos dados, seguiram-se as etapas apresentadas na revisao de literatura relativas ao
treino do algoritmo ELM.

As previsdes da procura obtidas através do algoritmo £LM foram diarias, contudo, para posterior calculo

das medidas de avaliacao de desempenho e comparacao com os resultados dos métodos estatisticos
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selecionados no capitulo anterior e do atual método da empresa, somaram-se as previsdes da procura
diarias, tendo sido obtidas previsdes de procura quadrimestrais.
Para a comparacdo entre os métodos de previsdo recorreu-se apenas aos resultados para fora da

amostra, dado serem os que melhor transparecem os comportamentos dos métodos de previsao.

6.1 FamiliaA

6.1.1 Subfamilia AK

Procedeu-se a previsao da procura quadrimestral para a subfamilia AK com recurso ao algoritmo £LM,
seguindo-se com o calculo das medidas de avaliacao de desempenho AMSE, MAD e MAPE para fora da
amostra para um Aoldout de trés e de seis, de forma a estabelecer uma comparacao dos resultados
tendo em conta os métodos previamente aplicados, em particular, 0 método aplicado pela Linhas, S.A.
e 0 método estatistico anteriormente selecionado para a série em questdo: AW aditivo. Estes resultados
encontram-se compilados pela Tabela 22. Além disso, procedendo-se ao calculo das taxas de variacéo
associadas a escolha do método ELM em detrimento dos demais modelos de forma facilitar a

comparacao entre os métodos aplicados (Apéndice Tabela T 1).

Tabela 22

Medidas de avaliacao de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, HW aditivo e ELM aplicados a série AK
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE

Método Empresa 23570 21015 0,1115 23 036 17 094 0,1030
HW aditivo 14 287 11726 0,0621 16 398 13 591 0,0786
ELM 10763 7171 0,0323 19 464 13790 0,1039

Nota. Elaboragao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise dos resultados obtidos verificou-se que a implementacao do método baseado em ELM,
quando considerando um Aoldout de trés, apresenta melhores resultados comparativamente aos
restantes métodos considerados. Contudo, para um Aoldout de seis, apesar de apresentar, na
generalidade, melhores resultados em relacao ao método implementado atualmente pela Linhas, S.A., o
mesmo nao se verifica em relacdo ao modelo de AE anteriormente selecionado, piorando os seus
resultados comparativamente ao AW aditivo a taxas de variacdo de 19, 1 e 32%, tendo como critério o

RMSE, MAD e MAPE, respetivamente.
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Tendo como critério de desempate a escolha pelo método mais bem-comportado para um fAoldout de
seis, pode-se eleger como método a aplicar a série AK o modelo AW aditivo. A isto acresce-se a vantagem

de a aplicacao do AW aditivo ser mais simples e de facil compreensdo comparativamente a £LM.

Escolha do método a implementar a série AK

De forma enfatizar a escolha do modelo A/ aditivo para a série AK em detrimento dos demais modelos
analisados, compilaram-se os resultados obtidos para um Aoldout de seis para os métodos comparados,
isto &, o aplicado atualmente pela Linhas, S.A. (sNaive), o de AE anteriormente eleito (AW aditivo) e o de
IA (ELM).

Abaixo encontram-se ilustradas, através da Figura 24, as vendas reais quadrimestrais em kg para 0s
anos 2020 e 2021, bem como as suas previsdes obtidas através dos trés métodos em questao

(considerado um Aoldout de seis).

Figura 24

Vendas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série AK
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Nota. Elaboragao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Procedeu-se ainda ao calculo das taxas de variacdo associadas a utilizacao dos métodos AW aditivo ou
ELM em detrimento do método aplicado atualmente pela Linhas, S.A., para um Aoldout de seis, sendo
as mesmas apresentadas na Tabela 23. Para o calculo destas taxas de variacdo utilizaram-se como

dados as medidas de avaliacdo de desempenho, anteriormente obtidas, para um Aholdout de seis.
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Tabela 23

Taxas de variacdo associadas a implementacdo de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série AK

Fora da amostra
Holdout = 6
RMSE MAD MAPE
HW aditivo -29% -20% -24%
ELM -16% -19% 1%

Nota. Elaboracgao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

A analise do grafico e das taxas de variacao vém confirmar o ja analisado, isto &, a escolha pelo modelo
de HW aditivo. Este método de AE permitiu uma reducdo de todas as medidas de avaliacao de
desempenho acima dos 20% para um /Aoldout de seis, quando comparado com o método atualmente

empregue pela Linhas, S.A..

6.1.2  Subfamilia Al

Aplicou-se o algoritmo £.Ma subfamilia Al de forma a obter previsdes da procura e, posteriormente, com
0 objetivo de proceder a comparacoes quantitativas, calcularam-se medidas de avaliacéo de desempenho
fora da amostra, para os trés métodos considerados com Aoldout de trés e seis, estando as mesmas
apresentadas na Tabela 24 e as taxas de variacdo associadas as mesmas que estabelecem

comparacao entre o método baseado em £LM e os restantes métodos no Apéndice Tabela T 2.

Tabela 24

Mediidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, HW aditivo e ELM aplicados a série Al
Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE

Método Empresa 1859 1801 0,2505 2 208 2 106 0,3615
HW aditivo 1047 1044 0,1391 1 664 1384 0,2268
ELM 1427 1115 0,1215 1858 988 0,1039

Nota. Elaboracgao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Estabelecendo uma comparacao entre as medidas de avaliacao de desempenho obtidas para os trés
métodos considerados, constatou-se que o método que utiliza £/M conseguiu melhorias nos resultados

comparativamente ao método aplicado pela Linhas, S.A., para os cenarios de foldout de trés e seis.
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Ja em relacao ao modelo de AE anteriormente selecionado, AW aditivo, o modelo de AE comportou-se,
de forma geral, melhor para um Aoldout de trés, mas o algoritmo £LM apresentou melhores resultados,
na generalidade, para um Aoldoutde seis. Em particular, para um Aoldoutde trés, o HWaditivo apresenta
um melhor comportamento comparativamente ao £LM, com taxas de variacdo na ordem dos 36 e 7%
tendo como critério o AMSE e MAD, respetivamente, mas apresenta piores resultados em 13%
relativamente ao MAPE. Para um holdout de seis, o £LM apresenta melhores resultados relativamente
ao MADe MAPEem 29 e 54%, respetivamente, e pior desempenho em 12% tendo como critério o AMSE.
Neste seguimento, utilizando como critério de desempate a preferéncia por modelos melhor comportados
para um holdout de seis, acrescendo-se o facto de as melhorias calculadas apresentarem taxas mais

altas, eleger-se-ia como método a aplicar a série Al o método baseado em ELM.

Escolha do método a implementar a série Al

Foi desenvolvido o grafico apresentado na Figura 25, que contempla as vendas reais e a previsao da
procura para os anos testes, 2020 e 2021 com um Aoldout de seis, obtidas através dos métodos sNaive,
HW aditivo e ELM. Este grafico permite estabelecer uma comparacao visual do comportamento dos

métodos de previsao aplicados a serie Al.

Figura 25

Vendas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série Al
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Nota. Elaboragao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Na Tabela 25 encontram-se as taxas de variacao, relativas as medidas de avaliacao de desempenho
para um Aoldout de seis, tendo como selecao os métodos AW aditivo ou £/Mem detrimento do método

aplicado atualmente pela Linhas, S.A..
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Tabela 25

Taxas de variacdo associadas a implementacdo de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série Al

Fora da amostra
Holdout = 6
RMSE MAD MAPE
HW aditivo -25% -34% -37%
ELM -16% -53% -71%

Nota. Elaboracgao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Considerando os resultados obtidos, verificou-se que, apesar de ambos os métodos, de AE e de IA, terem
permitido melhorias em relacdo ao método aplicado atualmente pela Linhas, S.A., 0 método baseado
em ELM permitiu, na generalidade, melhorias maiores nas medidas de avaliacdo de desempenho,
permitindo uma diminuicdo em mais de metade do MAD e em mais de dois tercos do MAPE.

Contudo, deve ter-se em consideracao que o £/M apresenta a desvantagem de instabilidade de
resultados comparativamente ao AWaditivo. Além disso, tendo em consideracdo os dados anteriormente
apresentados para um foldout de trés, o modelo mais bem-comportado seria o AW aditivo. Acresce
ainda que, o AW aditivo apresenta as vantagens de simplicidade, maturidade e facil compreensédo e
implementacao. Perante isto, pode considerar-se que o melhor modelo a aplicar para este caso sera o
HW aditivo, dado os beneficios associados ao melhor comportamento das medidas de avaliacdo de
desempenho nao compensarem o risco de instabilidade dos resultados, uma vez que as medidas de
avaliacao de desempenho obtidas com recurso ao modelo AW aditivo ja apresentam bons resultados, na
ordem dos mil kg para RMSE e MAD e na ordem dos 20% para o MAFPE (valores com um Aoldout de

Seis).

6.1.3  Subfamilia AM

Obtidas as previsdes com Aoldoutde trés e seis para a procura quadrimestral através do método baseado
em ELM, calcularam-se as medidas de avaliacdo de desempenho associadas para fora da amostra,
apresentadas na Tabela 26. A tabela foram acrescidas as medidas de avaliacdo de desempenho
anteriormente obtidas para os modelos sNaive e AW aditivo. Foram ainda calculadas as taxas de variacao
associadas as medidas de avaliacdo de desempenho respeitantes a implementacdo do £/M em

detrimento dos demais métodos, apresentadas no Apéndice Tabela T 3.
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Tabela 26

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, HW adlitivo e ELM aplicados a série AM
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE

Método Empresa 2 804 1838 0,3073 2 466 1708 0,5599
HW aditivo 1919 1397 0,2493 1317 868 0,3049
ELM 3216 2 009 0,5372 3126 1556 0,8785

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela comparacao dos métodos de previsao considerados, verificou-se que a implementacao de £LM ndo
permite, na generalidade, melhoria dos resultados. Pelo contrario, a implementacdo de £ZM vai piorar
os resultados das medidas de avaliacdo de desempenho com taxas entre os 9 e 75% quando comparado
com o método atualmente empregue pela Linhas, S.A. (salvo a excecado do MAD para holdout de seis,
que apresentou uma melhoria de 9%) e entre os 44 e 188% quando comparado com o modelo AW

aditivo. Neste sentido, descarta-se a implementacao do £.M para a série AM.

Escolha do método a implementar a série AM
Desenvolveu-se um grafico com o objetivo de examinar as vendas reais quadrimestrais em kg para os
anos de 2020 e 2021, e respetivas previsdes da procura com um Aoldout de seis obtidas através dos

métodos sNaive, HW aditivo e £/M (Figura 26).
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Figura 26

Venaas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série AM
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Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise do grafico obtido, constata-se desde logo, de forma visual, 0 melhor comportamento do
modelo AW aditivo em relacao aos restantes.

Calculou-se ainda as taxas de variacao associadas as medidas de avaliacdo de desempenho para um
holdout de seis, para o caso em que se elege os métodos AW aditivo ou £/M em detrimento do método

atualmente empregue pela Linhas, S.A.. Estas encontram-se apresentadas na Tabela 27.

Tabela 27

Taxas de variacao associadas a implementacao de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série AM

Fora da amostra
Holdout= 6
RMSE MAD MAPE
HW aditivo -47% -49% -46%
ELM 27% -9% 57%

Nota. Elaboracgéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Confirma-se, assim, a escolha pelo modelo AW aditivo para a previsdo da procura da série AM,
constatando-se que, para um Aoldout de seis, ao contrario do £LM, o HW aditivo permite melhorias em
todas as medidas de avaliacao de desempenho em relacéo ao método atualmente empregue pela Linhas,

S.A., nomeadamente, em quase metade.
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6.1.4  Subfamilia AA

Obtiveram-se previsdes da procura para a subfamilia AA através do método baseado em £LM com um
holdout de trés e de seis. Para estas previsdes calcularam-se as medidas de avaliacao de desempenho
para fora da amostra, tendo-se obtido os resultados apresentados na Tabela 28. A tabela
acrescentaram-se as medidas de avaliacao de desempenho associadas aos modelos sNaive e AW aditivo,
ja anteriormente apresentadas. Além disso, procedeu-se ao calculo de taxas de variacao associadas as
medidas de avaliacao de desempenho respeitantes a implementacdo do £.Mem detrimento dos demais

métodos, apresentadas no Apéndice Tabela T 4.

Tabela 28

Medidas de avaliacéo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, HW adlitivo e ELM aplicados a série AA
Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE

Método Empresa 690 688 0,2872 558) 561 0,3004
HW aditivo 497 399 0,1547 683 537 0,2423
ELM 695 385 0,1769 722 506 0,3095

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise dos resultados das medidas de avaliacdo de desempenho obtidas para a série AA,
constatou-se que a aplicacao de £LM apresenta, na generalidade, para um Aoldout de trés, melhorias
nas medidas de avaliacdo de desempenho comparativamente com o método implementado pela Linhas,
S.A.. Contudo, 0 mesmo nao se verifica para um Aoldout de seis. Comparando o método baseado em
ELMcom o modelo AWaditivo, as melhorias so6 se verificam para o MAD, sendo que as restantes medidas
apresentaram piores resultados que o AW aditivo, tanto para um Aoldout de trés como de seis. Neste

sentido, parece ser benéfico manter a aplicacdo do modelo AW aditivo, em detrimento dos demais.

Escolha do método a implementar a série AA
De forma a confirmar a escolha do método de previsdo a aplicar para a série AA, compilaram-se, através
da Figura 27, os dados das vendas quadrimestrais reais em kg dos anos 2020 e 2021, bem como as

respetivas previsdes da procura dos métodos sNaive, AW aditivo e £LM, tendo como teste esses anos.
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Figura 27

Venaas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série AA
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Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise da Figura 27, verifica-se que nos dois primeiros quadrimestres de 2020 todos os modelos
de previsao aplicados apresentam previsdes superiores as vendas reais, ja a partir do terceiro
quadrimestre de 2020, todos os modelos apresentam previsdes inferiores as vendas reais, sendo o AW
aditivo aquele que mais se aproxima, de forma geral, as vendas reais.

A esta analise, acrescentou-se o calculo de taxas de variacdo associadas a escolha dos modelos AW
aditivo ou £LM em detrimento do sNaive, apresentadas pela Tabela 29, utilizando como critério as

medidas de avaliacdo de desempenho para um Aoldout de seis.

Tabela 29

Taxas de variacdo associadas a implementacao de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série AA

Fora da amostra
Holdout = 6
RMSE MAD MAPE
HW aditivo 14% -4% -19%
ELM 21% -10% 3%

Nota. Elaboragao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Constata-se que a aplicacao do modelo AW aditivo consegue melhorias nas previsdes, comparativamente
ao sNaive, em 4 e 19% em relacdo ao MAD e MAPE para um holdout de seis, apesar de se verificar
piores resultados para o AMSE. Ja o £LM apenas consegue melhorias no MAD. Dada a analise geral,

elege-se 0 modelo AW aditivo para prever a procura da série AA.

81



6.2 Familiaz

6.2.1 Subfamilia ZI

Para a subfamilia ZI, tal como ja realizado no capitulo antecedente, considerou-se apenas dados das
vendas desde o primeiro quadrimestre de 2018. Procedeu-se, assim, a previsao da procura para a série
/| através de ELM utilizando somente como ano teste 0 ano de 2021. Perante as previsdes obtidas
através do £LM, calcularam-se as medidas de avaliacdo de desempenho associadas, as quais se fazem
acompanhar, na Tabela 30, pelas medidas de avaliacdo de desempenho obtidas através do modelo
HW aditivo e sNaive. Para uma analise mais minuciosa, calcularam-se as taxas de variacao associadas
as medidas de avaliacdo de desempenho respeitantes a implementacao do £/M em detrimento dos

demais métodos, apresentadas no Apéndice Tabela T 5.

Tabela 30

Mediidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, HW aditivo e ELM aplicados a série ZI
Fora da amostra

Holdout= 3
RMSE MAD MAPE

Método Empresa 4 832 4 569 0,3717
HW aditivo 1808 1739 0,1427
ELM 1034 460 0,1653

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Através da implementacdo do método baseado em ELM, conseguem-se fortes melhorias nas medidas
de avaliacao de desempenho, nomeadamente, melhorias entre 56 e 90% quando comparando com o
sNaive e entre 43 e 74% quando comparando com o AW aditivo (excetuando-se o MAPE que piora o
desempenho em 16% comparativamente ao AW aditivo). Neste sentido, parece ser preferivel adotar como
meétodo o £LM, dadas as fortes melhorias alcancadas, contudo, € necessario ter em consideracdo que o

periodo considerado foi reduzido, tendo sido realizada apenas previsdes para um Aoldout de trés.

Escolha do método a implementar a série ZI

Para a série ZI desenvolveu-se o grafico apresentado na Figura 28 que contempla as vendas
quadrimestrais reais verificadas em 2021. A este grafico acrescentou-se a procura prevista segundo o
método aplicado pela Linhas, S.A. e o modelo de AE anteriormente selecionado, AW aditivo, de forma a

estabelecer uma comparacao entre os trés métodos.
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Figura 28

Vendas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série ZI
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Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Salienta-se logo o facto que o método aplicado pela Linhas, S.A. ser aquele que pior se comporta no que
diz respeito as previsdes para o ano de 2021, sendo isso visualmente percetivel pela analise do grafico
apresentado pela Figura 28. Ja os demais modelos parecem apresentar comportamentos idénticos no
que diz respeito aos periodos analisados.

Com o objetivo de confirmar a escolha do método de previsdo a aplicar a série ZI, desenvolveu-se a
Tabela 31, que contempla as taxas de variacdo associadas as medidas de avaliacdo de desempenho

relativas a escolha dos modelos AW aditivo e £LM em detrimento do método aplicado pela Linhas, S.A..

Tabela 31

Taxas de variacdo associadas a implementacdo de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série ZI

Fora da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE
HW aditivo -63% -62% -62%
ELM -79% -90% -56%
Nota. Elaboragao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)
Tal como observado anteriormente, tanto o AW aditivo como o £LM conseguem melhorias nas medidas
de avaliacdo de desempenho comparativamente com o método atualmente empregue na Linhas, S.A..
Apesar de o modelo AW aditivo conseguir melhorias em mais de trés quintos para as medidas de

avaliacdo de desempenho comparativamente ao método aplicado atualmente pela Linhas, S.A., com os
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dados considerados, a escolha pelo método a aplicar a série ZI deveria recair sobre a £LM, uma vez que
esta consegue melhorias entre 56 e 90% nas medidas de avaliacdo de desempenho.

Contudo, é necessario ser prudente e recordar que a aplicacdo de ELM tem a desvantagem de
instabilidade de resultados comparativamente ao AW aditivo, além de que a dimensao dos dados
historicos considerada foi reduzida, ndo havendo termos de comparacéo para um periodo maior. Perante
isto, e uma vez que o AW aditivo ja consegue um bom comportamento (apresentando valores de AMSE
e MAD na ordem dos mil kg e menos de 15% de MAPE, conseguindo, assim, melhorias em mais de 60%
para todas as medidas de avaliacdo de desempenho consideradas, comparativamente ao método
atualmente empregue pela Linhas, S.A.) elege-se como modelo de previsdo da procura a implementar

para este caso o HW aditivo.

6.2.2  Subfamilia ZG

A semelhanca da subfamilia anteriormente analisada, para a previsdo da procura quadrimestral para a
série ZG, consideram-se apenas dados de vendas desde o primeiro quadrimestre de 2018. Apos a
aplicacao do algoritmo £LM para a previsdo quadrimestral da procura para a série da subfamilia ZG,
calcularam-se as medidas de avaliacdo de desempenho para fora da amostra apenas para um Aoldout
de trés, dada a dimensao da série. As medidas de avaliacdo de desempenho para os meétodos
considerados, bem como para o método atualmente empregue pela Linhas, S.A., encontram-se
apresentadas na Tabela 32. Além disso, procedeu-se ao calculo das taxas de variacdo associadas a

escolha do método £LM em detrimento dos demais, apresentadas no Apéndice Tabela T 6.

Tabela 32

Medidas de avaliacéo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, HW aditivo e ELM aplicados a série ZG

Fora da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE

Método Empresa 749 602 0,2375
HW aditivo 887 720 0,2019
ELM 765 1 856 0,4555

Nota. Elaboragao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Tendo em conta o periodo considerado verifica-se que a aplicacao do algoritmo £LM, comparativamente

ao HW aditivo, ndo conseguiu melhorias de resultados em nenhuma das medidas de avaliacado de
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desempenho calculadas, a excecao do #MSE. Desta forma, considera-se inalterada a escolha do modelo

de previsdo para a série ZG anteriormente selecionado.

Escolha do método a implementar a série ZG
Desenvolveu-se para a série ZG um grafico representativo das vendas reais quadrimestrais em kg em

2021 e respetivas procuras previstas considerando os modelos sNaive, AW aditivo e £LM (Figura 29).

Figura 29

Venaas reais quadrimestrals e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série ZG
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Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise do grafico, o0 modelo AW aditivo parece ser aquele que melhor se comporta considerando
0s primeiros quadrimestres, contudo no ultimo quadrimestre & aquele que pior comportamento
apresenta, sendo o método da Linhas, S.A. aquele que mais se aproxima das vendas reais.

Considerando as medidas de avaliacdo de desempenho anteriormente calculadas, de forma a confirmar
a escolha pelo modelo de previsdo selecionado para a série ZG, procedeu-se ao calculo das taxas de
variacao associadas as mesmas com a implementacao dos modelos AW aditivo ou £LM em detrimento

do modelo aplicado atualmente pela empresa. Estas taxas encontram-se apresentas na Tabela 33.
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Tabela 33

Taxas de variacdo associadas a implementacdo de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série ZG

Fora da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE
HW aditivo 18% 20% -15%
ELM 2% 208% 92%

Nota. Elaboracgao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise das taxas de variacdo das medidas de avaliacao de desempenho, descarta-se logo a
implementacao do método £LM, dado que as medidas de avaliacdo de desempenho chegam a
apresentar aumentos em mais do dobro comparativamente ao método aplicado atualmente pela
empresa. Por outro lado, verifica-se que a aplicacado do modelo AW aditivo vai permitir melhorias no
MAPE em 15% comparativamente ao método sNaive, apesar de 0 mesmo nao se verificar para as
restantes medidas de avaliacao de desempenho.

Tal como verificado anteriormente, a dimensdo dos dados para a série em questdo é reduzida, o que
leva a que a decisdo entre o modelo sNaive e AW aditivo levante duvidas. Desta forma, matem-se a
escolha sobre o modelo AW aditivo, que permite um RMSE e MAD abaixo dos mil kg e MAPE na ordem
dos 20%.

6.2.3  Subfamilia ZM

Obtiveram-se previsdes da procura quadrimestral em kg para a série da subfamilia ZM através da
aplicacao do algoritmo £LM considerando um Aoldout de trés e de seis, tendo sido posteriormente
calculadas as medidas de avaliacdo de desempenho associadas. Estas ultimas encontram-se exibidas
na Tabela 34 em conjunto com as anteriormente calculadas para o método quantitativo selecionado
(HW aditivo) e 0 método da empresa. Além disso, no Apéndice Tabela T 7 sao apresentadas as taxas
de variacao das medidas de avaliacdo de desempenho associadas a escolha do método £/M em

detrimento dos demais modelos.
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Tabela 34

Medlidas de avaliagéo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, HW aditivo e ELM aplicados a série ZM
Fora da amostra
Holdout = 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE

Método Empresa 1828 1614 0,4970 995 937 0,5992
HW aditivo 1256 968 0,2585 1201 1059 0,6899
ELM 1270 884 0,3255 1 007 603 0,4655

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Através da comparacdo das medidas de avaliacdo de desempenho obtidas para os diferentes modelos e
cenarios considerados, verifica-se que o AW aditivo foi aquele que melhor se comportou para um Aoldout
de trés, seguindo-se a0 mesmo, como mais bem-comportada, a £LM. Ja para um holdoutde seis, a ELM

foi quem apresentou o melhor MAD e MAPE e o segundo melhor RPMSE.

Escolha do método a implementar a série ZM
Apds a aplicacdo dos varios modelos de previsao, foi possivel desenvolver um grafico que compilasse as
vendas reais quadrimestrais em kg de 2020 e 2021 e a procura prevista obtida para um Aoldout de seis

considerado os métodos sNaive, HW aditivo e £/M para a série ZM (Figura 30).

Figura 30

Vendas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série ZM
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Nota. Elaboragao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)
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Pela analise visual do comportamento dos modelos aplicados, constata-se que o modelo AW aditivo
apresenta maioritariamente erros positivos, isto €, previsdes superiores as vendas reais, ao contrario do
método £/M que apresenta geralmente erros negativos. Ja o método aplicado atualmente pela Linhas,
S.A. apresenta tanto erros positivos como negativos.

Calcularam-se as taxas de variacdo associadas a implementacdo de modelos de AW aditivo ou £LMem

detrimento do modelo sNaive para a série ZM, para um foldout de seis, apresentadas na Tabela 35.

Tabela 35

Taxas de variacédo associadas a implementacdo de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série ZM

Fora da amostra
Holdout= 6
RMSE MAD MAPE
HW aditivo 21% 13% 15%
ELM 1% -36% —-22%

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Confirma-se como mais bem-comportado o modelo £LM, apresentando melhorias no MAD e no MAPE
em 36% e 22%, respetivamente, tendo como comparacado o modelo atualmente empregue pela Linhas,
S.A.. Apesar disso, considerando os dados anteriormente apresentados para um Aoldout de trés, o
modelo mais bem-comportado seria o AW aditivo. Acresce-se ainda que, como ja anteriormente referido,
a ELM apresenta a desvantagem de instabilidade de resultados. Perante isto, podera considerar-se que
0s beneficios de associados ao melhor comportamento das medidas de avaliacédo de desempenho para
um holdout de seis, nao compensardo a instabilidade associada a aplicacao de ELM, sendo mais

cautelosa a aplicacdo do modelo AW/ aditivo mais estavel.

6.2.4 Conjunto das restantes subfamilias Z

Compilaram-se os dados das vendas para as restantes subfamilias da familia Z, isto é, todas as
subfamilias Z & excecéo de ZI, ZG e ZM, e aplicou-se 0 método baseado em £/M para a obtencéo de
previsdes da procura. Posteriormente, obtiveram-se as medidas de avaliacao de desempenho associadas
as previsdes alcancadas e compilando-se as mesmas com as obtidas pelo método sNaive na Tabela

36.
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Tabela 36

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive e ELM aplicados a série do conjunto das restantes subfamilias Z

Fora da amostra
Holdout = 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE
Método Empresa 5197 3880 0,4905 1 566 1410 0,5256
ELM 4 207 3374 0,5964 3152 1414 0,6260

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise das medidas de avaliacao de desempenho e taxas de variacao associadas, verifica-se que a
implementacao de £/M nao traz, na generalidade, beneficios as previsdes da procura. Apesar do AMSE
e MAD apresentarem melhores valores em £LM para um holdout de trés, 0 mesmo nao acontece para
as restantes medidas de avaliacdo de desempenho. Perante isto, parece ser benéfico manter o método
atualmente empregue pela empresa na previsdo da procura para o conjunto das restantes subfamilias

de Z: sNaive.

Escolha do método a implementar a série do conjunto das restantes subfamilias de Z

Para a série que compila os dados relativos ao conjunto das restantes subfamilias de Z, desenvolveu-se
o0 grafico apresentado na Figura 31 onde sdo ilustradas as vendas reais quadrimestrais para os anos
2020 e 2021, bem como a respetiva procura prevista através dos métodos sNaive e £LM para um

holdout de seis.
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Figura 31

Venaas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive e ELM para a série do conjunto das restantes subfamilias de Z
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Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Apesar de nao ser visualmente percetivel o0 melhor comportamento do sNaive, verifica-se que o sNaive
apresenta melhorias em mais de 100% no AMSE e 19% no MAPE para um holdout de seis
comparativamente com o método baseado em ELM. Estas taxas de variacdo associadas a escolha do
meétodo £LM em detrimento do sNaive tendo como critério as medidas de avaliacdo de desempenho
para fora da amostra, encontram-se apresentadas no Apéndice Tabela T 8. Perante isto, elege-se
como modelo de previsdo a aplicar a série representativa do conjunto das restantes subfamilias Z, o

sNaive.

6.3 FamiliaD

Para a familia D, tal como acontecera no capitulo anterior, compilaram-se os dados relativos as vendas
em kg de todas as subfamilias da familia D. Apds a obtencdo da procura prevista quadrimestral em kg
para a familia D para um Aoldout de trés e de seis, obtiveram-se as medidas de avaliacao de desempenho
apresentadas na Tabela 37. Para estas calcularam-se ainda taxas de variacao associadas a escolha do
método ELM em detrimento do sNaive e do AES, tendo como critério as medidas de avaliacdo de

desempenho para fora da amostra (Apéndice Tabela T 9).
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Tabela 37

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsdo sNaive, AES e ELM aplicados a série aa familia D
Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE

Método Empresa 9237 8925 0,3906 8 429 7820 0,4777
AES 7238 7197 0,3163 4938 4 463 0,2955
ELM 7042 6993 0,2803 5964 1906 0,3587

Nota. Elaboracéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Através dos resultados obtidos salienta-se 0o comportamento do algoritmo £LM para um cenario de
holdouttrés, uma vez que o modelo apresentou melhores resultados para todas as medidas de avaliacao
de desempenho comparativamente aos demais modelos, contudo, destaca-se a proximidade dos
resultados de £LM e AES. Ja para um holdout de seis, o modelo £LM apresentou melhores resultados
gue o método atualmente empregue pela empresa para todas as medidas de avaliacao de desempenho,
com taxas de variacdo entre -25% e -76%. Contudo, comparando com o modelo AES, o modelo £LM

melhorou os resultados do MAD em 57%, mas pirou 0 seu comportamento em 21% no AMSE e MAPE.

Escolha do método a implementar a série da Familia D
Para uma escolha mais ponderada do método a implementar a série representativa da familia D,
compilaram-se, pela Figura 32, as vendas reais quadrimestrais em kg nos anos 2020 e 2021 e a

respetiva procura prevista através dos modelos sNaive, AES e £LM, para um holdout de seis.
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Figura 32

Vendas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, AES e ELM para a série da familia D
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Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise do grafico destaca-se primeiramente que as vendas reais apresentaram valores inferiores
as previstas para ambos os modelos em 2020 e superiores em 2021. Além disso, é visualmente
percetivel o pior comportamento do sNaive em comparacao aos demais modelos.

Procedeu-se ao calculo das taxas de variacao associadas a implementacdo de modelos de AES ou ELM
em detrimento do modelo sNaive para a série da familia D para um Aoldout de seis, estando as mesmas

apresentadas na Tabela 38.

Tabela 38

Taxas de variacdo associadas a implementacao de modelos de AES ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série da familia D

Fora da amostra
Holdout= 6
RMSE MAD MAPE
AES -41% -43% -38%
ELM -29% -76% -25%

Nota. Elaboracgéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Tal como verificado anteriormente, constata-se que ambos os modelos, AES e £LM, comparativamente
ao modelo atualmente empregue pela Linhas, S.A., vao permitir melhorias nas medidas de avaliacao de
desempenho, apresentando estas melhoria uma média de 40%. Perante estes resultados, tendo como
critério para a escolha do método a implementar as medidas de avaliacdo de desempenho, considera-se

indiferente a preferéncia pelo modelo de AES ou pela £LM. Desta forma, por uma questao de simplicidade
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de aplicacdo do modelo AES e de instabilidade de resultados obtidos pelo modelo baseado em ELM,

seleciona-se como modelo a implementar a série da familia D o modelo de AES.

6.4 FamiliaS

Procedeu-se a previsao da procura quadrimestral para a familia S através do algoritmo £LM, seguindo-se
com o calculo das medidas de avaliacao de desempenho AMSE, MAD e MAPE para fora da amostra. A
Tabela 39 apresenta estas medidas de avaliacdo de desempenho, juntamente com as anteriormente
calculadas para o método aplicado pela Linhas, S.A. e 0 método estatistico anteriormente selecionado:
HW aditivo. Além disso, procedendo-se ao calculo das taxas de variacéo associadas a escolha do método

ELMem detrimento dos demais (Apéndice Tabela T 10).

Tabela 39

Medidas de avaliacdo de desempenho dos métodos de previsao sNaive, HW aditivo e ELM aplicados a série da famifia S
Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE

Método Empresa 11 154 10 356 0,5495 5963 4 645 0,3793
HW aditivo 10 357 9141 0,4624 7 655 5545 0,3557
ELM 11913 10 695 0,4979 7 959 6016 0,4289

Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Verifica-se que a aplicacao do algoritmo £LMna previsao da procura da série da familia S ndo apresentou
vantagens em relacdo aos métodos anteriormente aplicados considerando as medidas de avaliacdo de

desempenho RMSE, MAD e MAPE.

Escolha do método a implementar a série da Familia S
Desenvolveu-se um grafico com o objetivo de examinar as vendas reais quadrimestrais em kg, para 0s
anos de 2020 e 2021, e respetivas previsdes com um Aoldout de seis obtidas através dos métodos

sNaive, HW aditivo e £LM (Figura 33).
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Figura 33

Vendas reais quadrimestrais e respetiva procura prevista para sNaive, HW aditivo e ELM para a série da familia S
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Nota. Elaboracao propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Pela analise do grafico apresentado na Figura 33 verifica-se que, apesar de no primeiro ano a procura
prevista quadrimestral para ambos os modelos se ter aproximado das vendas quadrimestrais reais, no
ano de 2021 as vendas reais quadrimestrais tém vindo a afastar-se cada vez mais das previstas, estando
sempre acima do previsto.

Calcularam-se as taxas de variacado associadas a implementacdo de modelos de AW aditivo ou £LMem

detrimento do sNaive para a série da familia S com Ao/dout de seis (Tabela 40).

Tabela 40

Taxas de variacdo associadas a implementacao de modelos de HW aditivo ou ELM em detrimento do modelo sNaive para a série da

familia S
Fora da amostra
Holdout= 6
RMSE MAD MAPE
HW aditivo 28% 19% -6%
ELM 33% 30% 13%

Nota. Elaboracgéo propria (dados obtidos com recurso a Python e Software Forecast Pro)

Apesar do modelo atualmente empregue pela Linhas, S.A. ter sido aquele que, na generalidade,
apresentou melhores resultados comparativamente aos restantes modelos, como ja referido no capitulo
anterior, a série apresenta uma componente ciclo-tendéncia de mais de 90%, mantendo-se, por isso,

como escolha de modelo a implementar, o AW aditivo.
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7. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

Numa primeira instancia do projeto de dissertacao, recorreu-se ao método de classificacdo ABC por
familias de produtos produzidos pela empresa de forma a obter uma classificacao destas segundo o grau
de importancia, hierarquizando as previsoes a realizar. Neste seguimento, tendo como critério de analise
das vendas anuais em kg, selecionaram-se para o estudo de modelos de previsao da procura, apenas
quatro familias com a seguinte hierarquia de analise: A, Z, D e S. Dada a importancia atribuida pelas
analises ABC as familias A e Z, posteriormente, recorreu-se ao método ABC para uma classificacdo por
subfamilias para cada respetiva familia, hierarquizando a aplicacdo de modelos de previsdo a estas
subfamilias. Ainda numa fase inicial, desenvolveu-se uma metodologia que permitiu definir
procedimentos de previsdo a aplicar as diferentes familias e subfamilias segundo os graus de importancia
atribuidos pelas analises ABC. Consequentemente, foram definidas dez séries temporais para aplicacdo
de modelos de previsao da procura no desenvolvimento do presente projeto de dissertacéo,
representantes das vendas quadrimestrais em kg das subfamilias AK, Al, AM, AA, ZI, ZG, ZM, do conjunto
das restantes subfamilias Z, do conjunto da familia D e do conjunto da familia S. Estas séries foram
definidas por quadrimestre e subfamilia dado que a empresa realiza encomendas quadrimestralmente
por subfamilias e a previsdo conjunta de produtos consegue trazer beneficios para a precisdo das
previsoes.

0 estudo dos modelos de previsdo da procura associados ao caso Linhas, S.A. foi dividido em trés fases:
(1) selecdo, implementacao e avaliacdo dos modelos estatisticos de previsdo da procura, em particular,
modelos ndo causais; (2) selecdo, implementacdo e avaliacdo do modelo baseado em inteligéncia
artificial £LM: (3) comparacao de resultados do modelo nao causal eleito e do modelo £LM.

Na aplicacdo de modelos estatisticos de previsao da procura, constatou-se que todas as séries temporais
apresentavam uma componente ciclo-tendéncia forte (a excecdo da série representativa da subfamilia
/G que apresentou uma componente ciclo-tendéncia em quase 30%, contudo a componente
sazonalidade era superior a 45%). Dadas estas caracteristicas, priorizou-se a implementacdo de modelos
de alisamento exponencial para o caso em estudo.

Com a aplicacao dos modelos de alisamento exponencial conseguiu-se, na generalidade, melhorias
significativas em todas as medidas de avaliacio de desempenho consideradas no estudo
comparativamente ao modelo atualmente empregue pela Linhas, S.A., com excecdo apenas da série
temporal representativa do conjunto das restantes subfamilias Z, tendo-se considerado como melhor
modelo a aplicar o sNaive. Ja para a série do conjunto da familia D selecionou-se como melhor modelo

estatistico o AES e para as restantes séries o AW aditivo.
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Para a aplicacdo de modelos baseados em A, selecionou-se como modelo a implementar o £.M dado
que, entre os modelos tipicamente empregues na industria téxtil-vestuario, este era aquele que, segundo
a literatura revista, melhor se comportaria no que diz respeito a rapidez comparativamente aos demais
modelos de IA e a precisdo comparativamente aos modelos estatisticos. Contudo, desta aplicacdo
conseguiu-se apenas melhorias nas medidas de avaliacao de desempenho em trés dos casos.
Salienta-se que, segundo a literatura revista, os modelos estatisticos tém a vantagem de rapidez
comparativamente aos modelos baseados em IA e, estes ultimos, a vantagem da precisdo das previsdes
comparativamente aos primeiros. Contudo, considerando os resultados obtidos pelo estudo realizado,
correr o algoritmo £LM foi conseguido em segundos, similarmente aos modelos estatisticos aplicados,
além de que em 70% dos casos, o £ELM nao apresentou melhorias nas medidas de avaliacdo de
desempenho e nos 30% dos casos em que apresentou, a aplicacdo do modelo AW aditivo ja apresentava
melhorias comparativamente ao modelo aplicado pela empresa. Acresce-se ainda que para um destes
ultimos casos considerou-se um periodo reduzido e, para os restantes, se se tivesse considerado o
holdout trés como referéncia em vez de seis, 0 modelo mais bem-comportado seria o AW aditivo.

Estes comportamentos podem dever-se, principalmente, & reduzida quantidade de variaveis
consideradas para as previsdes, dado que foram apenas consideradas as variaveis vendas e tempo.
Assim, para casos em que nao estao disponiveis variaveis além da variavel em estudo e do tempo,
pode-se preferir a aplicacdo de modelos ndo causais dada a sua simplicidade, maturidade e facil
compreensao e implementacao comparativamente aos modelos de IA. Por outro lado, sempre que
surgem novos dados, as E£LM precisam de ser treinadas e os dados precisam de ser tratados. Além
disso, realca-se que estas apresentam a desvantagem de instabilidade de resultados comparativamente
modelos aos estatisticos.

De forma a dar continuidade ao trabalho realizado de definicdo de modelos de previsdo da procura,
sugere-se para trabalho futuro a consideracao de outras variaveis independentes além do tempo para
implementacao de modelos de previsado, veja-se o0 caso de variaveis que reflitam indicadores econdmicos
e sociais relevantes, comportamento dos concorrentes, fornecedores e clientes, entre outras. Para isso,
sugere-se a implementacao de modelos hibridos que combinem modelos estatisticos, nao causais ou
causais, com modelos de |A de forma a alcancar resultados com maior precisao, presando, a0 mesmo
tempo, pela rapidez de implementacao.

Finalizado o estudo de modelos de previsao da procura, sugere-se a utilizacao dos resultados obtidos
para o desenvolvimento de modelos de gestao de sfock que permitam controlo dos mesmos, reduzindo

0s riscos de rutura e excesso de stock e aumentando o nivel de servico ao cliente.
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APENDICES

APENDICE A

Analise ABC da Familia A

TabelaA 1
Andlise ABC, por subfamilia de A, em 2020

Total de vendas  Percentagem Percentagem

Subfamilia anuais (em kg) Individual Acumulada
AK 491 439 93,93% 93,93%
Al 17 367 3,32% 97,25%
AM 8 639 1,65% 98,90%
AA 5352 1,02% 99,92%
AQ 251 0,05% 99,97%
AF 170 0,03% 100%

Total Geral 523218

Tabela A 2

Anélise ABC, por subfamilia de A, em 2021

Subfamilia Total de vendas  Percentagem Percentagem

anuais (em kg) Individual Acumulada
AK 554 483 92,58% 92,58%
Al 22 769 3,80% 96,38%
AM 13881 2,32% 98,69%
AA 7 417 1,24% 99,93%
AQ 373 0,06% 100%
AF 27 0,00% 100%

Total Geral 598 950
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TabelaB 1

Analise ABC da Familia Z

Andlise ABC, por subfamilia de Z, em 2020

Subfamilia

ZI
7G+ZG(E)
M
ZE+ZE(E)
ZA+ZA(E)
ZQ+ZQ(F)
ZK
YA
70
7Y
X
zS
YA

Total Geral

Tabela B 2

Total de vendas
anuais (em kg)
23 362
8 310
4 505
3555
1987
1154
987
182
135
47
10
5
3
76 235

Andlise ABC, por subfamilia de Z, em 2021

Subfamilia

ZI
ZG+ZG(E)
ZM
ZE+ZE(E)
ZA+ZA(E)
ZK
ZQ+ZQ(E)
yA
YA
Z0
X
7S
Total Geral

Total de vendas
anuais (em kg)
37 068
10116
9 348
6 947
4 345
2 957
2 379
1510
670
598
202
95
76 235

APENDICE B

Percentagem
Individual
52,80%
18,78%
10,18%
8,04%
4,49%
2,61%
2,23%
0,41%
0,31%
0,11%
0,02%
0,01%
0,01%

Percentagem
Individual
48,62%
13,27%
12,26%
9,11%
5,70%
3,88%
3,12%
1,98%
0,88%
0,78%
0,26%
0,13%

100

Percentagem
Acumulada
52,80%
71,59%
81,77%
89,81%
94,30%
96,91%
99,14%
99,55%
99,85%
99,96%
99,98%
99,99%
100,00%

Percentagem
Acumulada
48,62%
61,89%
74,15%
83,27%
88,97%
92,85%
95,97%
97,95%
98,83%
99,61%
99,87%
100,00%

Classificacao
ABC
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APENDICE C

Evolucdo das quotas anuais por subfamilia nos ultimos 5 anos

FiguraC 1
Evolugdo das quotas anuais nos ultimos 5 anos das restantes subfamilias Z (excetuando-se ZI, ZG e ZM)
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Figura C 2
Evolugéo das quotas anuais nos ultimos 5 anos de todas as subfamilias D
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FiguraC 3
Evolugéo das quotas anuais nos ultimos 5 anos de todas as subfamilias S
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APENDICE D

Série representativa das vendas em kg do conjunto das restantes subfamilias de A

FiguraD 1
Vendas anuais do conjunto das restantes subfamilias de A (em kg)
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Figura D 2
Vendas quadrimestrais do conjunto das restantes subfamilias de A (em kg)
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APENDICE E

Taxas de variacdo associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacao de desempenho, para a série AK

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD MAPE
AES -55% -58% -60% -55% -61% -61%
Holt -55% -59% -59% -55% -61% -60%
HW multiplicativo -55% -59% -60% -56% -62% -61%
HW aditivo -55% -59% -61% -56% -62% -63%
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE  RMSE MAD MAPE
AES -33% -38% -39% -23% -18% -25%
Holt -39% -41% -55% -33% -25% -30%
HW multiplicativo -39% -42% -42% -27% -17% -20%
HW aditivo -39% -44% -44% -29% -20% -24%
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APENDICE F

Resultados da aplicacdo de modelos AR/MA a subfamilia AK

FiguraF 1

Resultados do modelo ARIMA recomendado pela software para a série AK: ARIMA (0,1,0)

Forecast Model for AK_UendasKG
ARIMA{B,1,8)

Within-Sample Statistics

Sample size 27

Hean 1.2088e+0808%

R-square B.7034
Durbin-Yatson 2.847
Forecast error 2.116e+884
HAFPE B.2191

HAD 1.41Z2e+884

Out-of-Sample Rolling Evaluation

Humber of parameters 8
Standard deviation 4_74bhe+004
Adjusted R-square B.8811
Ljung-Box{18)=11_.97 P=8.151
BIC Z.116e+0084

RMSE 2_116e+8084

Cumulative Cumulative Cumulative
H H MAD Average HMAPE Average GHRAE Average
1 3 17481 17481 a.891 a.a91 1.08088 1.08488
2 2 14494 16238 B.876 B.085 1.008 1.0488
3 1 24746 17656 8.122 a._a891 1.008 1.048

Nota. Resultados obtidos através do Software Forecast Pro

Figura F 2
Teste F para [gualdade de varidncias

Teste F: duas amostras para variancias

Variavel 1 Variavel 2
Media 120833,249 3280,006156
Variancia 2250105328 472173482 8
Observacde 27 26
al 26 25
F 4 76542078

P(F==f) uni 0,00010334
F critico uni 1,94719913

Nota. Resultados obtidos através do Microsoit Excel
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FiguraF 3
Fungao de autocorrelagdes para o modelo ARIMA (0, 1,0) sem transformagoes aplicados a série AK

1.0

-1.0

[~ Autocorrelation Function

Nota. Grafico obtido através do Software Forecast Pro

Figura F 4
Funcao de autocorrelacoes parciais para o modelo ARIMA (0,1,0) sem transformacdes aplicados a série AK

1.0

-1.0

[~ Partial Autocorrelation Function

Nota. Grafico obtido através do Software Forecast Pro
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FiguraF 5
Resultados do modelo ARIMA (1,1, 1) aplicado a série AK

Forecast Model for AK_VendaskKG
ARIMA(1,1,1)

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance
af[1] 8.5419 1.4118 9.3838 8.2955 (-
b[1] B.6266 1.3234 0.4735 8.3599 <-

Try alternative model ARIHA{A,1,1)

Within-Sample Statistics

Sample size 27 Humber of parameters 2

Hean 1.288e+0885 Standard deviation 4.744e+0064
R-square B.7955 Adjusted R-square B.7873
Durbin-Watson 1.984 Ljung-Box(18)=13.92 P=8.2658
Forecast error 2.188e+084 BIC 2.378e+804

MAPE B8.2338 RHSE 2.1085e+884

MAD 1.462e+0084

Out-of-Sample Rolling Evaluation

Cumulative Cumulative Cumulative
H H MAD Average HMAPE Average GHRAE Average
1 3 17300 17380 8.891 a.891 1.048 1.8048
2 2 14425 16158 8.a875 8.0884 8.928 8.99%
3 1 27163 17985 6.134 8.892 1.098 1.811

Nota. Resultados obtidos através do Software Forecast Pro

Figura F 6
Resultados do modelo ARIMA (0, 1,1) aplicado a série AK

Forecast Model for AK_UendaskG
ARIMA{@,1,1)

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance
b[1] 8.8304 a.198a0 B.1988 8.1568 <-

Insignificant MA terms are harmless.

Within-Sample Statistics

Sample size 27 Humber of parameters 1

Hean 1.288e+0805% Standard deviation 4.744e+804%
R-square B.7937 Adjusted R-square B.7937
Durbin-Watson 1.976 Ljung-Box(18)=13.34 P=8.2291
Forecast error 2_15he+004 BIC 2_247e+804

HAPE B8.225%4 RHMSE 2_114e+084

HAD 1.425e+804

OQut-of-Sample Rolling Evaluation

Cumulative Cumulative Cumulative
H H MAD Average HMAPE Average GHRAE Average
1 3 17362 17362 8. 891 a.891 1.831 1.831
2 2 14286 16132 8.a7%5 B.88Y a.97@ 1.0806
3 1 25372 17672 a.125 a.891 1.825 1.809

Nota. Resultados obtidos através do Software Forecast Pro
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FiguraF 7
Andlise dos erros do modelo ARIMA (0, 1,0) aplicado a série AK

Period Actual Error
3-2020 177993 15467
2-2020 1625626 11606
1-2020 150920 -16909
3-2019 167829 5387
2-2019 162442 -3231
1-2019 194773 28880
3-2018 165893 -7L68
2-2018 173461 9570
1-2018 163891 5203
32017 158688 111
2-2017 157547 7406
12017 150141 5303
3-20186 144838 11190
2-2016 133648 43438
1-2016 90210 10108
32015 80102 -1074
2-2015 81176 -3504
1-2015 84680 6189
3-2014 7841 2h68
2-2014 75923 -114
1-2014 76037 63159
32013 12878 -28687
2-2013 41565 -45543
1-2013 87408 -12000
3-2012 99408 2090
2-2012 97318 4605

Nota. Resultados obtidos através do Software Forecast Pro

FiguraF 8
Funcgdo de autocorrelacdo dos erros do modelo ARIMA (0, 1,0) aplicado a série AK

1.0
[~ Error Autocorrelation Function

Nota. Resultados obtidos através do Software Forecast Pro
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APENDICE G

Taxas de variacdo associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série Al

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD MAPE
AES -48% -54% -66% -53% -57% -67%
Holt -48% -b4% -66% -53% -57% -67%
HW multiplicativo -48% -54% -66% -53% -57% -67%
HW aditivo -49% -54% -65% -53% -57% -67%
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE  RMSE MAD MAPE
AES -33% -31% -33% -25% -34% -37%
Holt -33% -32% -33% -25% -34% -37%
HW multiplicativo -33% -31% -33% -25% -35% -37%
HW aditivo -44% -42% -44% -25% -34% -37%
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APENDICE H

Taxas de variacdo associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série AM

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD MAPE
AES -29% -35% -37% -22% -32% -37%
Holt -31% -30% -15% -24% -29% -25%
HW multiplicativo -31% -30% -15% -29% -33% -28%
HW aditivo -31% -29% -15% -26% -33% 27%
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE  RMSE MAD MAPE
AES -24% -10% -1% -39% -41% -46%
Holt -31% -24% -19% -46% -49% -50%
HW multiplicativo -31% -24% -19% -47% -49% -41%

HW aditivo -32% -24% -19% -A7% -49% -46%
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APENDICE |

Taxas de variacdo associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série AA

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD MAPE
AES -51% -46% -51% -56% -51% -55%
Holt -51% -46% -51% -56% -51% -55%
HW multiplicativo -50% -46% -56% -55% -46% -54%
HW aditivo -51% -46% -55% -56% -51% -55%
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE  RMSE MAD MAPE
AES -14% -29% -36% 14% -4% -19%
Holt -15% -29% -36% 14% -4% -19%
HW multiplicativo -30% -45% -50% 7% -18% -24%

HW aditivo -28% -42% -46% 14% -4% -19%
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APENDICE J

Taxas de variacdo associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série ZI

Dentro da amostra

Holdout= 3
RMSE MAD MAPE
AES -25% 27% 0%
Holt -35% -36% 8%
HW multiplicativo -48% -53% -35%
HW aditivo -65% -71% -68%
Fora da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE
AES -18% -14% -15%
Holt -38% -38% -38%
HW multiplicativo -41% -49% 51%

HW aditivo -63% -62% -62%
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APENDICE K

Taxas de variacao associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série ZG

Dentro da amostra

Holdout= 3
RMSE MAD MAPE
AES -32% -35% -13%
Holt -33% -33% -8%
HW multiplicativo -48% -55% -A47%
HW aditivo -48% -55% -A7%
Fora da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE
AES 97% 67% -3%
Holt 71% 51% 6%
HW multiplicativo 24% 34% 1%

HW aditivo 18% 20% -15%
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APENDICE L

Medidas de avaliacao de desempenho dos modelos de previsao aplicados a série ZM com dados desde

Método Empresa
AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

Método Empresa
AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

RMSE

393,6
360,7
nd
360,6

RMSE
1828
1725
1252

nd

1251

2012

Holdout= 3
MAD  MAPE
290,2  0,4122
250,5 1,9300

nd nd

250 1,9170

Holdout= 3
MAD  MAPE
1614 0,4970
1476 0,4263

964  0,2573

nd nd

963  0,2566

Dentro da amostra

BIC

418,4
407,5
nd
4331

RMSE

253,8
217,2
nd
214,5

Fora da amostra

BIC

RMSE
995
1110
1168
nd
1169

Holdout= 6
MAD MAPE BIC

202,7 0,3947 2712
186,4 1,782 2479
nd nd nd
1829 1,812 261,7
Holdout= 6
MAD MAPE BIC
937  0,5992
991  0,5753
1048 0,6689
nd nd
1039 0,6679

Nota. Nao foi possivel obter valores para o modelo AW multiplicativo. Resultados obtidos através do Soffware Forecast Pro
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APENDICEM

Taxas de variacdo associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série ZM

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD MAPE
AES -22% -27% -34% -44% -45% -51%
Holt -27% -41% -31% -57% -57% -A7%
HW multiplicativo 27% -41% -31% -60% -64% -53%
HW aditivo -27% -41% -31% -63% -66% -68%
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE  RMSE MAD MAPE
AES -6% 9% -14% 12% 6% -4%
Holt -31% -40% -48% 55% 52% 45%
HW multiplicativo -31% -40% -48% 59% 53% 49%

HW aditivo -31% -40% -48% 21% 13% 15%
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APENDICE N

Aplicacao do método de decomposicao multiplicativa a série temporal da subfamilia ZM

FiguraN 1
Aplicacéo do método de decomposicdo multiplicativa a série temporal da subfamilia ZM com dados desde 2012

Expert data exploration of dependent variable ZM_UendasKG

Length 38 Hinimum @ Haximum 4243
Hean 1183 Standard deviation 978

Classical decomposition (additive)
Trend-cycle: 60.34% Seasonal: 2.93% Irregular: 36.73%

Nonpositive series. HMultiplicative seasonality ruled out.
Series is too short to consider Box-Jenkins.

Series is trended and seasonal.
Recommended model: Exponential Smoothing

Forecast Model for ZH_VendasKG
Simple exponential smoothing: Ho trend, Ho seasonality

Smoothing Final
Component Weight Value
Level 8.84375 4829.5

Within-Sample Statistics

Sample size 38 Humber of parameters 1

Hean 1183 Standard deviation 995
R-square @.7149 adjusted R-square B.7149
Durbin-Watson 1.869 Ljung-Box{18)=6.59 P=0.086849
Forecast error 531.3 BIG 552.8

HAPE B.4279% RMSE 522.3

HAD 363.4

Nota. Resultados obtidos através do Software Forecast Pro

Figura N 2
Aplicacdo do método de decomposicao multiplicativa a série temporal da subfamilia ZM com dados desde 2014

Expert data exploration of dependent variable ZM_UendasKG

Length 24 Hinimum 169 HMaximum 4243
Hean 1431 Standard deviation 935

Classical decomposition (multiplicative)
Trend-cycle: 92_46% Seasonal: 0.94% Irregular: 6.67%

Log transform recommended for Box-Jenkins.
Series is too short to consider Box-Jenkins.
Series is trended and nonseasonal.
Recommended model: Exponential Smoothing
Forecast Model for ZH_UendasKe

Holt exponential smoothing: Linear trend, Ho seasonality
Confidence 1limits proportional to level

Smoothing Final
Component Weight Value
Level B.14224 2773 .1
Trend B.086027 115.97

Within-Sample Statistics

Sample size 24 Number of parameters 2

Hean 1431 Standard deviation 954.9
R-square 0.6773 Adjusted R-square 8.6626
Durbin-Watson 1.202 Ljung-Box{17)=18.15 P=0.1829
Forecast error 554.7 BIC 686.3

HAPE B.2945 RHMSE 531.1

HAD 342.1

Nota. Resultados obtidos através do Software Forecast Pro
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APENDICE O
Taxas de variacdo associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo
como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série do conjunto das restantes

subfamilias de Z

Dentro da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD MAPE
AES -15% -14% -23% -12% -12% 22%
Holt -15% -12% -14% -18% -19% -13%
HW multiplicativo 21% -19% -24% -23% -24% -19%
HW aditivo -20% -19% 21% -23% -24% -17%
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE  RMSE MAD MAPE
AES -2% 4% 8% 95% 39% -23%
Holt -2% 2% 5% 80% 44% 7%
HW multiplicativo -4% 4% 11% 72% 34% -14%

HW aditivo -2% 9% 19% 73% 35% -13%
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APENDICE P

Aplicacao do método de decomposicao multiplicativa a série temporal da familia D

Length 38 Hinimum 9423 Haximum 36669
Mean 1816% Standard deviation 5616

Classical decomposition {(multiplicative)
Trend-cycle: 72.55% Seasonal: 5.82% Irregular: 22_43%

Log transform recommended for Box-Jenkins.
Stationary series requires Box-Jenkins.
Series is trended and seasonal.
Recommended model: Box-Jenkins

Forecast Model for Deltas UendasKG
ARIMA{B,0,1) with log transform

Term Coefficient Std. Error t-Statistic Significance
b[1] -8.5%637 B.1518 -3.7143 a.9991
_CONHST 97649

Sample size 38 Humber of parameters 1

Mean 9.765 Standard deviation 8.29
R-square B8.2473 Adjusted R-square B.2473
Durbin-Watson 2.8 Ljung-Box{18)=92.241 P=8.0461
Forecast error B.2516 BIC 4559

MAPE @8.1932 RHSE L96L4

MAD 3582

Nota: Dados obtidos através do Software Forecast Pro
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APENDICE Q

Taxas de variacao associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo

como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série da familia D

AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

RMSE

-50%
-51%
-60%
-58%

RMSE

-22%
-10%
-1%
15%
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Dentro da amostra

Holdout= 3
MAD  MAPE RMSE
-39% -33% -51%
-37% -32% -58%
-49% -37% -71%
-48% -37% -68%
Fora da amostra
Holdout= 3
MAD  MAPE  RMSE
-19% -19% -41%
7% -6% 20%
-4% -3% 12%
15% 15% 10%

Holdout= 6
MAD
-37%
-44%
-62%
-60%

Holdout = 6
MAD
-43%

25%
12%
10%

MAPE
-30%
-40%
-51%
-49%

MAPE
-38%
28%
19%
18%



APENDICE R

Aplicacao do método de decomposicao multiplicativa a série temporal da familia S

Length 38 Hinimum 176 Haximum 25248
Mean 5852 Standard deviation 5345

Classical decomposition {(multiplicative)
Trend-cycle: 91.12% Seasonal: 8.99% Irregular: 7.98%

Square root transform recommended for Box-Jenkins.
Series is too short to consider Box-Jenkins.
Series is trended and nonseasonal.

Recommended model: Exponential Smoothing

Forecast Hodel for Sigmas_UendasKG
Additive Winters: Linear trend, Additive seasonality

Smoothing Final
Component Weight Value
Level B.65662 23984,
Trend B.99771 6985 .7
Seasonal 8.15192
S5easonal Indexes
Periods 1-3 -9% .81 -486.49 5e1.53

Nota: Dados obtidos através do Software Forecast Pro
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APENDICE S

Taxas de variacao associadas a escolha de modelos de AE em detrimento do modelo sNaive, tendo

como critério as medidas de avaliacdo de desempenho, para a série da familia S

AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

AES

Holt

HW multiplicativo
HW aditivo

RMSE

-9%
-28%
-35%
-32%

RMSE

-2%
-1%
-3%
-1%
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Dentro da amostra

Fora da amostra

Holdout= 3
MAD  MAPE
-25% -35%
-42% -35%
-41% -23%
-41% -38%
Holdout= 3
MAD  MAPE
9% -14%
-12% -17%
-6% -10%
-12% -16%

RMSE

-33%
-45%
-46%
-46%

RMSE

54%
29%
28%
28%

Holdout= 6
MAD
-38%
-54%
-54%
-53%

Holdout = 6
MAD
46%

20%
19%
19%

MAPE
-A8%
-48%
-55%
-A7%



APENDICET

Taxas de variacao associadas a escolha do método £LM em detrimento do sNaive (Método Empresa) e
modelo estatistico anteriormente selecionado, tendo como critério as medidas de avaliacao de

desempenho para fora da amostra

TabelaT 1
Taxas de variacéo associadas a série AK

Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD
Método Empresa -54% -66% 71% -16% -19%
HW aditivo -25% -39% -48% 19% 1%
Tabela T 2

Taxas de variacao associadas a série Al

Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD
Método Empresa -23% -38% 51% -16% -53%
HW aditivo 36% 7% -13% 12% 29%
TabelaT 3

Taxas de variacao associadas a série AM

Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD
Método Empresa 15% 9% 75% 27% 9%
HW aditivo 68% 44% 115% 137% 79%
TabelaT 4

Taxas de variacdo associadas a série AA

Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD  MAPE RMSE MAD
Método Empresa 1% -44% -38% 21% -10%
HW aditivo 40% -4% 14% 6% -6%
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MAPE
1%
32%

MAPE
-711%
-54%

MAPE
57%
188%

MAPE
3%
28%



TabelaT5
Taxas de variacdo associadas a série ZI

Fora da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE

Método Empresa 79% 90% 56%
HW aditivo 43% | 74% 16%
Tabela T 6

Taxas de variacao associadas a série ZG

Fora da amostra
Holdout= 3
RMSE MAD MAPE

Método Empresa 2 208% 92%
HW aditivo 14% | 158% | 126%
Tabela T 7

Taxas de variacdo associadas a série ZM
Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE
Método Empresa -31% -45% -35% 1% -36% -22%
HW aditivo 1% -9% 26% -16% -43% -33%
TabelaT 8
Taxas de variacdo associadas a série do conjunto das restantes subfamilias 7
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE
Método Empresa -19% -13% 22% 101% 0% 19%
TabelaT9
Taxas de variacdo associadas a série da familia D
Fora da amostra
Holdout= 3 Holdout= 6
RMSE MAD MAPE RMSE MAD MAPE
Método Empresa -24% -22% -28% -29% -76% -25%
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AES -3% -3% 11% 21% 57% 21%

Tabela T 10
Taxas de variacéo associadas a série da famifia S

Fora da amostra

Holdout= 3 Holdout = 6
RMSE MAD  MAPE  RMSE MAD MAPE
Método Empresa 7% 3% 9% 33% 30% 13%
HW aditivo 15% 17% 8% 4% 8% 21%
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ANEXO

Cadigo de aplicacdo de ELM

init ELM{input_ , NUm_neurons
hidden_ num_neurons

mu,

w_lo

w_hi

b lo

b _hi

np.random. seed(seed=2822)

input_weights = stats.truncnorm.rvs(

(w_lo - mu) / sigma, (w_hi - mu) / sigma, loc=mu, scale=sigma, size=[input_size, hidden size])
biases = stats.truncnorm.rvs(

(b_lo - mu) / sigma, (b_hi - mu) f sigma, loc=mu, scale=sigma, size=[hidden_size])

urn input_weights, biases

hidden_nodes(X, input weights, bia
np.dot(X, input_weights)
G + biases
= relu(G)
urn H

train(X_train, y_train, neurons, window size}:
input_weights, biases=init ELM{window_size,neurons)

H = hidden_nodes(X_train, input_weights, biases)
return np.dot(pinv{H), y_train), input_weights, biases

(X_test, output weights, input weights, biases):
hidden nodes(X_ test, input weights, biases)
np.dot(out, output weights)

mn out

calculate metrics(y_test, prediction, total}):
rmse = math.sgrt(mean_squared_error(y_test, prediction)})
mape_sum = @

for i, j in zip(y_test, prediction)
mape_sum = mape_sum + (abs{(i
mape = (mape_sum/total)

mad = np.mean({np.absolute(prediction - np.mean(y_test))})
r n rmse,mape,mad
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- groupby_sum_guarter(prediction,split,family,holdout):

df = pd.DataFrame(prediction)

df.join(split[split.Familia == family].Data.reset_index()}

df = df.join(split[split.Familia ==
family].Data.reset_index())

bymonth = np.array(df.groupby(
[df.Data.dt.year, df.Data.dt.month])[©].sum())
list{map(np.sum, np.array({bymonth).reshape({holdout,4}}))

real = split[split.Familia == family]
bymonth_real = np.array{real.groupby(

[real.Data.dt.year, real.Data.dt.month]).QuilosVendidosFinal.sum()}
list{map(np.sum, np.array({bymonth_real).reshape((holdout,4))))

y = list(map(np.sum, np.array(bymonth_real).reshape((holdout,4)})})
prediction = list({map(np.sum, np.array(bymonth).reshape({holdout, 4})))

return y, prediction

- train_and_predict_by_family(test split, train_split, holdout, window_size, neurons):
to_keep = train_split.Familia.unique()
families = []
for family in to_keep:

if holdout == 6 and (family in ["ZI"
continue
if family == "ZI":
window_size = 9
neurons = 5866
elif family == "ZG":
window_size = 9

X_train, mean_train, std_train = filter_normalize_train(
train_split, family)
X_train_windows, y train = test or_train_split(X_train, window_size)

X _test = filter_normalize test(

test_split, family, mean_train, std_train)
X_test = np.append(X_train_windows[-window_size:], X _test)
X_test, y_test = test_or_train_split(X_test, window_size)

if family not in ["ZI"]:
neurons = (len(y_test)//3)

output_weights, input_weights, biases = train(
X_train_windows, y_train, neurons, window_size)

prediction = predict(X_test, output_weights, input_weights, biases)

y_test = (y_test*std_train) + mean_train

prediction = (prediction*std_train) + mean_train

out_sample_y_byQ, out_sample_pred_byQ = groupby_ sum_quarter(prediction, test_split, family,holdout)

out_sample_rmse, out_sample_mape, out_sample_mad = calculate_metrics(
out_sample y byQ, out sample pred byQ, X test.shape[@])

families.append([family, int(out_sample_rmse),
int{out_sample_mad), out_sample_mape]+out_sample_pred_by(Q)
return families




Holdo

train_split_holdout? = grouped_df[grouped df.Serie.isin(
[year for year in range( » 2021) 1)1
test_split holdout3 = grouped_df[grouped_df.

results holdout 3= train_and predict_by family(
test_split_holdout3, train_split_holdout3, holdout=3, window size » Neurons=58)

Nota. Retirado de Chaudhuri (2021)
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