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RESUMO

CUNHA, Marina Moreira. Previsdo de seéries temporais por meio de métodos
estatisticos e neurais: aplicagdo em uma industria de bebidas . 2019. Monografia
(Bacharel em Engenharia de Producdo) - Universidade Tecnolégica Federal do
Parana.

Diante da importancia da industria de bebidas (em especial 0 segmento cervejeiro)
para a economia brasileira, a utilizacdo de técnicas de previsdo se mostra vantajosa
para embasar o planejamento da producédo e a tomada de decisfes nas empresas
deste setor. Através da previsdo de producdo, € possivel estimar oS recursos
necessarios para a transformacdo de matérias-primas em produtos acabados e
otimizar a utlizacdo destes, bem como viabilizar o atendimento ao mercado
consumidor de maneira mais agil e assertiva, o0 aumento da lucratividade e a reducao
de perdas financeiras e desperdicios em geral. Desta forma, o presente trabalho visa
obter a previsdo para trés meses da producao semanal de uma industria de bebidas,
por meio da utilizagdo de métodos estatisticos e do treinamento de uma Rede Neural
Artificial. A aplicacdo dos métodos estatisticos permitiu verificar que o modelo de
Médias Mdveis ndo se ajustou a série temporal e, consequentemente, ndo forneceu
previsdes confiaveis, motivo pelo qual estas ndo foram apresentadas neste trabalho.
Além disso, verificou-se que o modelo de Suavizacao Exponencial Simples e o modelo
ARIMA apresentaram ajustes satisfatérios aos dados, no entanto, resultaram na
previsdo de valores constantes e proximos a um valor médio, respectivamente. Por
fim, as previsbes fornecidas pela Rede Neural Artificial acompanharam melhor os
dados reais (utilizados para fins comparativos), logo, mostraram-se mais assertivas e
confiaveis. A comparacao entre os modelos testados foi feita com base no calculo do
RMSE para os valores previstos, sendo que a rede neural apresentou menor erro,
seguida do modelo de Box-Jenkins e do modelo de Suavizagédo Exponencial, fato que
confirma a maior eficiéncia do primeiro método para a previsdo utilizando a série
temporal em estudo e viabiliza sua utilizacdo como uma ferramenta para embasar a
tomada de decisfes relativas ao planejamento da producao na inddstria em estudo.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Redes Neurais. Modelos Matematicos.
Planejamento da Producao. Cervejarias.



ABSTRACT

CUNHA, Marina Moreira. Time series forecasting through statistical and neural
methods: application in a beverage industry . 2019. Monografia (Bacharel em
Engenharia de Producao) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana.

Given the importance of beverage industry (especially breweries) for the Brazilian
economy, forecasting techniques are useful to support production planning and
decision making in these companies. Through production forecasting, it is possible to
estimate the resources required for raw materials transformation into finished products
and to optimize their use, as well as to get more assertiveness about the consumer’s
preferences, increasing profitability and reducing financial losses. Therefore, the
present work aims to obtain a three-month-ahead forecast of a beverage industry’s
weekly production, through the use of statistical methods and the training of an Artificial
Neural Network. For this, the company’s historical production data was used. The
methodology consists of an applied nature study, with a quantitative approach,
modeling procedures and descriptive goals. With the application of the statistical
methods, it was possible to verify that the Moving Average model has not fitted
correctly the time series and, consequently, did not provide a trustworthy forecast,
which is the reason it was not presented in this study. Also, it was found that the Simple
Exponential Smoothing model (with o« = 0,2277) and the ARIMA (2,1,6) model
presented satisfactory data adjustments, however predicted, respectively, constant
values and near to an average value. Finally, the Artificial Neural Network forecasts
were better adjusted to real data (used for comparison), which demonstrates its
forecasting process is more assertive and reliable. The comparison between all the
tested models was based in the RMSE value, calculated for the predicted values, being
that the Artificial Neural Network had the lowest error, followed by the Box-Jenkins and
the Exponential Smoothing models, which confirms the first method’s better efficiency
in forecasting the analyzed time series and enables its use as a support for decision
making processes related to the production planning.

Key-words: Artificial Intelligence. Neural Networks. Mathematical Models. Production
Planning. Breweries.
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1 INTRODUCAO

Dentre os diversos segmentos industriais atuantes no Brasil, a industria de
bebidas recebe consideravel destaque. O clima predominantemente tropical, o grande
contingente populacional e a cultura do pais criam um ambiente favoravel para o
consumo de bebidas geladas, fato que explica, por exemplo, o Brasil ser o terceiro
maior produtor e consumidor de cervejas e refrigerantes do mundo, atrds apenas de
Estados Unidos e China (CERVIERI JUNIOR et al., 2014).

A industria cervejeira, considerada uma das mais tradicionais do Brasil,
comercializa seus produtos em todo o pais e constitui uma cadeia produtiva que
envolve o agronegdcio, pequenos e grandes varejos, industrias de embalagens e
maquinarios, além de mobilizar grande parte da frota logistica brasileira. Atualmente,
€ responsavel por 1,6% do PIB (Produto Interno Bruto) nacional, por gerar
aproximadamente 2,7 milhdes de empregos e por atender cerca de 99% dos lares
brasileiros (CERVBRASIL, 2019).

As mudancas econbmicas e tecnolOgicas ocorridas nos ultimos anos
exigiram das organizacdes o desenvolvimento de planejamentos consistentes das
atividades, de forma a otimizar o fluxo e a alocacdo de pessoas, materiais e
informacdes, bem como atender a demanda do mercado de maneira eficiente
(CAVALHEIRO, 2003).

Neste sentido, as previsdes sdo consideradas ferramentas importantes
para auxiliar as decisdes estratégicas de uma empresa, visto que contribuem para
garantir a assertividade nos niveis de producéo, a qualidade das operacdes, e para
reduzir perdas logisticas, de compras e estoques (WERNER; LEMOS; DAUDT, 2006;
BONOTTO, 2015).

A proposta do presente trabalho, fundamentada na utilizagdo de métodos
guantitativos para prever a programacao semanal de producdo de uma cervejaria,
contribuirad para o adequado planejamento das atividades da industria, tanto aquelas
relacionadas ao processo cervejeiro em si, como as outras areas, a exemplo de
paradas para setup, compra de insumos, niveis de estoques, consumo de agua,
energia elétrica e vapor, escala de trabalho da operagdo, programacdo de
movimentacdes logisticas, entre outros.

A realizacdo do presente trabalho também é motivada pela aplicacéo de
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conceitos e técnicas de outras areas do conhecimento para a resolucéo de problemas
relacionados a Engenharia de Producéo, uma vez que serdo abordados ndo somente
aspectos particulares desta area, mas também de Estatistica e de Inteligéncia
Artificial.

A utilizacdo dos métodos estatisticos de Médias Moveis e Suavizacao
Exponencial se justifica pelo baixo custo e pela facilidade de modelagem que
apresentam, enquanto o modelo ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average)
se mostra vantajoso devido a sua flexibilidade e ampla utilizagdo em processos
preditivos. Ja as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) merecem destaque pelo fato de que
possibilitam a modelagem de séries temporais que apresentam estruturas de
dependéncia né&o-lineares (0 que nao € possivel pelos métodos preditivos
convencionais). Além do mais, a atualidade desta ferramenta, sua importancia para a
Indastria 4.0, a relativamente baixa exploracdo desta no cenario académico e seu
potencial de pesquisa incentivam e valorizam a aplicagdo das RNA’s para o presente
estudo.

Por fim, destaca-se a possibilidade de realizar um estudo comparativo
entre os métodos matematicos convencionais e a RNA, de maneira a verificar quais
modelos apresentaram melhor adequacdo aos dados e, portanto, proverdo um

progndéstico mais preciso sobre a situacao futura.

1.1 OBJETIVO GERAL

Obter a previsdo de producdo semanal de uma cervejaria por meio da

aplicacdo de métodos estatisticos e neurais sobre a série temporal de dados.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Realizar um levantamento bibliografico sobre os métodos de Inteligéncia
Artificial e estatisticos aplicaveis a previsdo de séries temporais;

b) Analisar os dados historicos de producdo e modelar as séries temporais;



14

c) Definir os métodos a serem utilizados para as analises preditivas e
aplica-los;

d) Identificar os modelos que melhor se ajustam aos dados e compara-los
guanto a assertividade das previsfes fornecidas;

e) Definir um modelo que possa ser utilizado como base para as decisdes

referentes a programacao da producao na empresa em estudo.
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2 REVISAO DE LITERATURA

A gestdo de qualquer tipo de negdcio requer a necessidade de calculo de
estimativas para que, assim, as adequacdes de recursos e estratégias operacionais
sejam feitas de maneira satisfatoria. Antecipar certos comportamentos permite aos
gestores: dimensionar capacidades, calcular a necessidade de capital de giro,
adequar os estoques para suprir compromissos de demanda, determinar o volume
de méao-de-obra, adequar frotas de veiculos, dentre outras decisées (GONCALVES,
2013).

Segundo Goncgalves (2013), a modelagem matemética tem sido
amplamente utilizada na Ciéncia da Geréncia/Deciséo, embasando de forma racional
0s processos decisoérios. Além disso, novas linhas de raciocinio, como a Computacao
Natural, e consequentemente, a IA, buscam simular a forma de pensar, agir e
aprender de sistemas naturais, como o cérebro humano. Estes tipos de algoritmos séo
capazes de resolver problemas complexos, muitos dos quais, até entdo nao
solucionados (DE CASTRO; VON ZUBEN, 2005; CORNE et al., 2012).

2.1 AIMPORTANCIA DAS PREVISOES PARA O PLANEJAMENTO DA PRODUCAO

O PCP (Planejamento e Controle da Producédo) é uma area que tem como
funcdo administrar as informacdes vindas dos diversos setores da empresa e
coordenar os recursos produtivos para desenvolver, da melhor maneira possivel, a
programacao da producgéo (TUBINO, 2017).

Hyndman e Athanasopoulos (2018) afirmam que as previsdes se tratam de
tentativas de antever o futuro com a maior precisao possivel, considerando todas as
informacgdes disponiveis, como dados histéricos e eventos que possam afetar o
cenario futuro. Neste sentido, as previsées sdo fundamentais para 0os processos de
planejamento da producdo, uma vez que possibilitam aos gestores estimar o futuro,
planejar adequadamente suas acdes e desenvolver adequados planos de capacidade,
vendas, producao, méo de obra, compras, estoques e outros (TUBINO, 2017).

O PCP se utiliza de previsbes para planejar tanto o sistema produtivo como



16

0 seu uso. No primeiro caso, elas sdo usadas para auxiliar no dimensionamento dos
produtos a serem fabricados, do nivel de servico a ser oferecido e das instalacdes e
equipamentos necessarios, enquanto que, no segundo caso, servem como base para
programar a producdo a curto prazo e a utilizagdo dos recursos disponiveis, como
mao de obra, niveis de estoques e planos de compra (TUBINO, 2017).

Outro exemplo de utilizacdo das previsdes no processo de gestdo € o
Planejamento Agregado, o qual consiste no balanceamento da produgdo com a
demanda e objetiva a combinac&o 6tima dos recursos de forma a atender o mercado
ao menor custo possivel (MOREIRA, 2012).

Por fim, também os erros de previsdo podem contribuir com 0s processos
de programacdo da producdo no que diz respeito ao planejamento e ao
dimensionamento dos estoques de seguranca (TUBINO, 2017).

2.2 METODOS DE PREVISAO

Um sistema de previsao € viabilizado pela coleta, analise e tratamento de
dados e informacdes, e objetiva gerar estimativas futuras com uma precisao aceitavel
(ARAUJO et al., 2018).

As incertezas e os erros advindos das previsdes possuem duas fontes
principais: 0 mercado, que pode ser instavel e de baixa previsibilidade, e 0 método
de previsao, o qual se baseia em variaveis de mercado e dados histéricos para gerar
a demanda futura. Considerando que a primeira € inevitavel e inerente a qualquer
tipo de negadcio, a incerteza referente a segunda fonte deve ser minimizada por meio
de um sistema de previs&o de qualidade (CORREA; GIANESI; CAON, 2007).

Os métodos de previsdo podem ser classificados em quantitativos ou
qualitativos. Os métodos qualitativos, como o Método Delphi, envolvem o
conhecimento empirico e a experiéncia dos especialistas, bem como a opinido de
consumidores, e sao utilizados quando da introducdo de produtos novos no mercado
€ Nos casos em que nao ha registro histérico dos dados ou estes séo insuficientes
para a modelagem matematica (MOREIRA, 2012; TUBINO, 2017).

Por outro lado, nos métodos quantitativos, assume-se que as causas que

caracterizaram a série histdrica continuardo em uma situacao futura. Estes métodos
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podem ser classificados em causais ou de analise de séries temporais. No primeiro
caso, sao utilizados dados historicos para variaveis dependentes e independentes e
busca-se encontrar relagdes causais que influenciam no cenario futuro, enquanto, no
segundo, os dados sdo organizados em forma de séries temporais para que seja
possivel reconhecer tendéncias e padrbes sazonais, além de analisar o
comportamento destes ao longo do tempo (PELLEGRINI, 2000; LEMOS, 2006;
MOREIRA, 2012).

2.3 SERIES TEMPORAIS

Conforme definido por Spiegel (1993), o conjunto de amostras coletadas
ao longo de um periodo de tempo, geralmente em intervalos iguais, € conhecido como
séries temporais.

A escolha de um método apropriado de previsdo depende em grande parte
do padrdo dos dados historicos disponiveis e de qual técnica melhor se adequa a
este padrdo (DORNELAS, 2017).

Pellegrini (2000) afirma que, das séries de dados, € possivel extrair
informagdes que permitem modelar matematicamente o comportamento destas,
supondo a continuidade do comportamento apresentado historicamente sem
influéncia de variaveis externas. A qualidade das previsdes resultantes destes
meétodos tem se mostrado superior a de previsdes baseadas na intuicdo dos gestores,
além de que estes modelos sdo atualizaveis a partir da entrada de novos dados.

A analise das séries temporais envolve o entendimento dos seguintes
comportamentos (SPIEGEL, 1993; MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998):

a) Tendéncia: refere-se a direcédo geral na qual os dados se comportam ao
longo de um intervalo de tempo, podendo assumir, por exemplo, uma
tendéncia de crescimento ou decrescimento ao longo do tempo.

b) Sazonalidade: é observada quando uma série temporal apresenta um
padrdo de repeticdo conforme um fator sazonal (mensal, trimestral,

semestral, anual ou até mesmo relativo a horarios especificos do dia).
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Os motivos que levam a ocorréncia desse fendmeno sao diversos, tais
como datas festivas, clima, estratégias da empresa e caracteristicas do
mercado.

c) Padrao ciclico: trata-se de oscilagfes ou desvios ocorridos, em longos
intervalos de tempo (superiores a um ano), em torno do padrdo de
tendéncia. Sao dificeis de prever, pois hao apresentam comportamento
analogo em intervalos conhecidos e ndo possuem duracao uniforme.

d) Variacbes aleatérias (ou ruidos aleatorios): referem-se ao
deslocamento esporadico da série temporal, provocado por eventos
casuais (como catastrofes ambientais e eventos politicos), e

correspondem a parcela de incerteza da demanda.

Por fim, dentre os objetivos envolvidos na analise de séries temporais,
apresentados por Morettin e Toloi (2006), destacam-se 0s seguintes: a) Descrever o
comportamento da série, de forma a verificar a existéncia de tendéncias, ciclos e
variacdes sazonais; b) Prever os valores futuros da série a curto, médio ou longo

prazo.

2.4 METODOS DE PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

A utilizacdo de um modelo de séries temporais para a previsdo € uma
técnica estatistica conhecida como extrapolacdo, em que € identificado um padréo
existente ao longo do tempo e assume-se que os dados futuros seguirdo este padrao
(LEMOS, 2006; FERNANDES; GODINHO FILHO, 2010).

De acordo com Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), os métodos
quantitativos de previsao de séries temporais podem ser utilizados se as seguintes
condicOes forem satisfeitas: a) houver a disponibilidade de informagdes histoéricas; b)
essas informacgdes puderem ser quantificadas como dados numeéricos; c) for possivel
assumir que alguns aspectos do passado se repetirdo no futuro.

Os métodos de extrapolacdo podem ser classificados de trés maneiras
(MENTZER; MOON, 2005; LEMOS, 2006; DORNELAS, 2017):
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a) Modelos Fixos de Séries Temporais (FMTS): pressupfem que ao
menos um dos componentes da série temporal é fixo e projetam este
componente no futuro para gerar uma equacao para a previsao. Sao
utiizados em casos de necessidade de previsdes frequentes.
Exemplos: Médias Moveis e Suavizacdo Exponencial.

b) Modelos Abertos de Séries Temporais (OMTS): consideram apenas 0s
dados da série temporal, sem influéncia de variaveis externas, e
buscam identificar inter-relagbes entre seus componentes para
determinar a equacéao de previsao. Indicados para a previsao de poucos
itens e quando ndo ha muita informacéo contextual. Exemplo: Método
de Box-Jenkins.

c) Analises de Correlacdo e Regresséao: identificam o grau de correlagdo
entre os dados em analise e as variaveis externas que os influenciam
e, se provada a forte relacdo, os dados podem ser usados para o
processo preditivo. Exemplos: Regressfes Simples e Multiplas, RNA’s
e ARIMAX.

2.4.1 Médias Moéveis

Os modelos de Médias Moveis sdo apropriados para previsdes a curto
prazo e para dados historicos irregulares, ou seja, que contém componentes
randémicos, e que ndo apresentam tendéncia ou sazonalidade (LEMOS, 2006;
CASULA, 2012). Consistem, ainda, no calculo da média aritmética das n observagdes
mais recentes da amostra, desprezando a observagao mais antiga e incluindo a mais
recente, conforme demonstrado na Equagéo 1 (MORETTIN; TOLOI, 2006).

Dy + Dy_y + -+ Dy
Mtz t t-1 t—-n+1 (1)

n

Em que:
M,: média no periodo atual;

D;: demanda real no periodo t;
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n: nimero total de periodos considerados.

Neste método, o numero de observacfes se mantém constante em cada
média e os padrdes de sazonalidade ou aleatoriedade (ou ambos) sao eliminados.
As médias se movem ao longo da série temporal até que sejam computadas para
todos os periodos analisados. Entdo, as previsbes para os periodos posteriores se
baseiam na ultima média obtida, conforme a Equacgédo 2, em que P;,., € a previsao
para o proximo periodo considerado (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998; MORETTIN; TOLOI, 2006).

Piys =M, (2)

A atualizacdo da previséo, ou seja, o calculo da previsdo para 0s passos
a frente, pode ser efetuado por meio da Equacao (2.1), prevista por Morettin e Toloi
(2006).

P, — P,_
Py = P_1(t + 1) +% (2.1)

Os modelos de Média MoOvel sdo muito utilizados por apresentarem
simplicidade operacional e facilidade de entendimento. No entanto, envolvem o
armazenamento de grande volume de dados, principalmente se o numero de
periodos for elevado (LEMOS, 2006; TUBINO, 2017).

2.4.2 Suavizacao Exponencial

Os métodos de suavizacdo exponencial se diferenciam dos de Média
Méovel por utilizarem todos os dados da série e aplicarem pesos desiguais aos dados
de modo que as observacdes mais recentes recebem maior peso do que as mais
antigas. Isso € resultante da consideracdo de que os dados mais recentes
representam melhor a realidade atual e, assim, conferem maior confiabilidade a
previsdo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).
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2.4.2.1 Suavizacao Exponencial Simples (SES)

De acordo com Lemos (2006), a suavizacdo exponencial simples permite
obter a previsdo para um periodo futuro por meio da previsdo atual somada ao erro
inerente ao ato de prever. Trata-se do método mais basico de suavizacao exponencial
e pode ser utilizado quando a série temporal ndo apresenta tendéncia ou
sazonalidade, somente nivel e ruido (variacbes aleatorias) (LEMOS, 2006;
DORNELAS, 2017). A Equacéo 3, proposta por Makridakis, Wheelwright e Hyndman

(1998), representa a forma geral deste método.

Fip1= ali + (1 - a)F, 3)

Em que:

F;,,: previsao para o periodo (t+1);

a: constante de suavizacdo (0 < a<1);
Y;: demanda relativa ao periodo t;

F;: previsao referente ao periodo t.

Para expressar a previsao em funcao de todos os dados da série temporal,
Winters (1960) propb6e a Equacgéo 4, na qual n representa o tamanho da série

temporal.

Foa= @) (1= )Y+ (- )'F, (a)

i=0

A constante de suavizagdo « varia entre zero e um. Quanto mais proxima
de um, maior peso é atribuido as observacbes mais recentes, ao passo que as
observacfes mais antigas recebem os maiores pesos a medida que essa constante
se aproxima de zero (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018).

Assim, para pequenos valores de «a, as flutuac6es aleatorias ocorridas no
presente nao influenciam consideravelmente nas previsdes, tornando-as mais

estaveis, ao passo que, para valores mais elevados de a, as previsdes sdo mais
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responsivas as observacgoes recentes (MORETTIN; TOLOI, 2006; CASULA, 2012).

Este método apresenta grande flexibilidade por permitir a modificacdo da
constante de suavizacdo a medida que o padrdo dos dados muda. Além disso,
mostra-se vantajoso para processos preditivos que envolvem grande quantidade de
itens (LEMOS, 2006).

A principal desvantagem apontada por Morettin e Toloi (2006) para a
utilizacdo deste método consiste na determinagcédo de uma constante de suavizacao
Otima. Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) propéem aplicar o0 método com

diferentes valores de a e escolher aquele que apresentar menor erro nas previsoes.

2.4.2.2 Suavizacao Exponencial Linear de Holt (SEH)

Também conhecido como Suavizacdo Exponencial Dupla, este método
possibilita o processo preditivo para séries temporais que apresentam tendéncia
linear, mas sem sazonalidade. S&o utilizadas duas constantes de suavizagdo nao
relacionadas e que variam entre zero e um, sendo elas: a, para o nivel, e 8, para a
tendéncia (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; LEMOS, 2006;
CASULA, 2012).

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) também propuseram as
Equacdes 5, 6 e 7 para a determinacgéo, respectivamente, da previséo, do nivel e da
tendéncia da série.

Fym = L¢ + bem (5)
Ly=aY;+ (1 —a)(Li—1 + beyq) (6)
by = B(Ly — Li—1) + (1 = B)be—4 (7

Sendo:

F;,m: previsédo para o periodo t + m;

L. estimativa do nivel da série no periodo t;

b;: estimativa da tendéncia da série temporal no periodo t;

m: horizonte de previsao.
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A previsdo, neste caso, é obtida adicionando-se ao nivel atual (L;) a
tendéncia (b;) multiplicada pelo horizonte de previsdao (m) (MORETTIN; TOLOI,
2006). Além do mais, o procedimento de ajuste da tendéncia do periodo anterior ao
altimo valor suavizado de nivel, proposto na Equacdo 6, possibilita incorporar
mudancas no padréo dos dados e, assim, aproximar o nivel L, do valor atual da série
temporal (LEMOS, 2006).

A inicializacdo do método depende de dois valores iniciais: o primeiro nivel
(L,), que pode ser considerado igual ao valor do primeiro periodo, e a primeira
tendéncia (b;), que pode ser nula ou assumir o valor da diferenca entre os dois
primeiros dados da série (Y, — Y;) (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN,
1998).

Morettin e Toloi (2006), bem como Lemos (2006), apontam que a principal
dificuldade na utilizacdo deste método consiste em determinar valores 6timos para «
e (3, 0 que deve ser feito de maneira similar ao método da Suavizagdo Exponencial

Simples.

2.4.3 Modelo de Box-Jenkins (BJ)

Dentre os métodos mais robustos para previsdo de séries temporais,
destacam-se os modelos Autorregressivos de Médias Moveis (ARMA) e os modelos
Autorregressivo Integrado de Médias Méveis (ARIMA), os quais obtém a previsédo dos
valores de uma série temporal por meio da combinac¢éo de seus valores reais prévios
e/ou dos erros ocorridos (MUELLER, 1996).

Tecnicamente denominada ARIMA, a metodologia de Box-Jenkins
pressupde que os valores de uma série temporal podem ser explicados por seus
valores passados, por meio de uma correlagéo temporal geralmente existente entre
os dados (GUJARATI; PORTER, 2011).

Enquanto os modelos de suavizacdo exponencial se baseiam no
tratamento da tendéncia e sazonalidade da série temporal, os modelos ARIMA
objetivam descrever as autocorrelacdes entre os dados destas séries (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018).
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2.4.3.1 Modelos Autorregressivos (AR) e de Médias Méveis (MA)

Os modelos lineares de previsdo de séries temporais estacionarias (que
nao possuem tendéncia) podem ser autorregressivos (AR), de médias moveis (MA)
ou uma combinacao dos dois (ARMA). Neste Ultimo, a série temporal a ser prevista
é descrita como uma combinacgdo de seus valores prévios (termos autorregressivos)
e dos erros decorrentes de previsdes anteriores (termos de média movel)
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

Estes modelos partem do principio de que a série temporal € gerada por
meio de um filtro linear (ou sistema linear) composto por uma entrada (ruido branco
ou termo de erro, a;), uma funcéo de transformacao (¥ (B) para o processo AR(p) e
6(B) para MA(Q)), e uma saida (Z;), conforme demonstrado na Figura 1 (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

w(B)

ay Zt
Filtro Linear

\ 4

h 4

Figura 1 — Representacédo do principio de um modelo ARMA
Fonte: Morettin e Toloi (2006).

Para determinar se um ruido é branco, faz-se necessario analisar os
residuos do modelo por meio de alguns testes. Os testes de Ljung-Box e de Box-
Pierce verificam a existéncia de autocorrelacao residual, enquanto o teste de Shapiro-
Wilk analisa-os quanto a normalidade. Portanto, se os residuos forem independentes
e identicamente distribuidos (i.i.d), ou seja, normais e ndo autocorrelacionados, o
residuo € considerado um ruido branco, o qual apresenta distribuicdo de
probabilidade com média nula e variancia ¢,%, ou seja, a, ~ N(0,0,%) (MORETTIN;
TOLOI, 2006).

O processo autorregressivo de ordem p, AR(p), pode ser representado

pela Equacéo 8, proposta por Box, Jenkins e Reinsel (2008).

Et = Qlft—l + QZEL‘—Z + oo + QP?t—p + C(t (8)
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A andlise da equacao acima permite verificar que o valor da série temporal
(Z) no periodo t depende de seus valores nos periodos anteriores (Z,_y, Z_y, ., Zs—p),
do valor do erro (a;) e dos parametros ponderados (4,,9,,...,8p) (BOX; JENKINS;
REINSEL, 2008).

O modelo de Médias Méveis de ordem q, MA(Q), € representado pela

Equacao 9, também proposta por Box, Jenkins e Reinsel (2008).

2t =a;— 010,71 — 60,5 — - — eqat—q 9)

A equacao de representacdo do modelo de Médias Mdveis (MA) é similar

a Equacdo 8, exceto pelo fato de que o valor de Z previsto para o periodo t n&do
depende das observacgOes anteriores, mas dos valores de erro observados em cada
um dos periodos passados (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).
Por fim, considerando que o Modelo Autorregressivo e de Médias Mdveis
se trata de uma juncdo dos modelos AR(p) e MA(Q), pode ser representado por
ARMA(p, q) e sua formula consiste na soma das Equacdes 8 e 9, resultando na

Equacao 10, também proposta por Box, Jenkins e Reinsel (2008).

Zt = Q’lit—l + + ﬂPZt’—p + at - 91at_1 —_ = Qqat_q (10)

E possivel verificar, assim, que este modelo relaciona os valores futuros
da série temporal com as observacdes prévias, bem como com os erros advindos de
previsdes passadas (MUELLER, 1996).

2.4.3.2 Modelo ARIMA

De acordo com Box, Jenkins e Reinsel (2008), muitas das seéries
temporais, principalmente aquelas compostas por dados econdmicos e industriais,
nao apresentam médias fixas ou apresentam comportamento ndo estacionario. Para
que seja possivel realizar previsbes para o cenario futuro com base em dados
passados, os parametros devem ser fixos e, portanto, a série temporal deve,

obrigatoriamente, apresentar comportamento estacionario (MORETTIN; TOLOI,
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2006).

Segundo Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), a presenca de
padrbes de ndo-estacionariedade (como a tendéncia) em séries temporais resulta em
autocorrelacdes positivas dominantes. Por este motivo, € necessario remover a nao-
estacionariedade dos dados utilizando técnicas de diferenciacdo, de forma a tornar
possivel a visualizacdo de outras estruturas de correlacdo importantes para a escolha
do modelo de previsao.

Assim, quando a aplicacdo do modelo ARMA(p, q) depende da
diferenciacdo de uma série temporal d vezes para torna-la estacionaria, considera-se
gue a série original é do tipo ARIMA(p, d, q), em que p se refere aos termos
autorregressivos; d, ao numero de diferenciagcbes necessérias para tornar a série
estacionaria; e g, a quantidade de termos de média mével (GUJARATI; PORTER,
2011). A Equacéao 11 demonstra um modelo ARIMA(p, d, q) diferenciado d vezes, em
que A é o operador de diferenciacdo, e p e q sdo as ordens de @) € O,

respectivamente (MORETTIN; TOLOI, 2006; BOX; JENKINS; REINSEL, 2008).

BmA?Z, = O(pyay (11)

Figueredo (2008) apresenta o esquema de funcionamento de um modelo
ARIMA, conforme apresentado na Figura 2. A entrada (ruido branco, a;) e a saida
(Z;) sdo semelhantes ao modelo ARMA. A diferenca entre os dois modelos esta no
fato de que o ARIMA contém duas funcdes de transformacéo: ¥ (B), para a parcela

estacionaria da série temporal, e S, responsavel por eliminar a ndo-estacionariedade

dos dados.
Entrada Filtro R Filtro ndo Saida
. »  Estacionario ”| Estacionério >
Ruido Branco a; Y(B) Wi S - Z, Série Temporal

Figura 2 — Representacédo do principio de um modelo ARIMA
Fonte: Figueredo (2008).

De acordo com Morettin e Toloi (2006), os testes para verificar se o ruido
€ do tipo branco, neste caso, sdo os mesmos utilizados para o modelo ARMA, os
quais foram apresentados na secéo 2.4.3.1.

Morettin e Toloi (2006) apresentam, ainda, uma férmula usual do modelo
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ARIMA, representada pela Equacédo 12, considerada adequada para o calculo de

previsoes.

Zy =@l 1+ -+ Ppyalipagt— 01apq4 —— 9qat—q (12)

Mueller (1996) afirma que o método ARIMA consegue modelar séries
temporais de qualquer natureza, desde que apresentem comportamento linear. Além
disso, para Morettin e Toloi (2006), estes modelos sdo Uteis para eliminar as
limitagcOes apresentadas por outros modelos de previsdo que néo correlacionam os
erros advindos de previsGes anteriores.

De acordo com Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), a
determinacdo dos modelos de Box-Jenkins envolve duas fun¢gbes fundamentais, a
FAC (Funcao de Autocorrelagéo) e a FACP (Funcao de Autocorrelagao Parcial), as
quais séao utilizadas em conjunto para auxiliar na escolha do modelo apropriado para
a modelagem e a previsdo de uma série temporal.

A FAC mede a correlagcéo entre dois valores de determinada variavel em
periodos de tempo distintos, enquanto a FACP identifica a correlacédo entre valores
atuais de uma varidvel da série temporal e seus valores no periodo t—k,
descontando a influéncia das observacfes nos demais periodos (PELLEGRINI,
2000).

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998) afirmam que plotar as FACs
em um correlograma € Util para explorar as séries temporais antes de realizar
processos preditivos, uma vez que possibilita a identificacdo de padrées ciclicos, de
sazonalidade, entre outros.

Além do mais, a validacdo do modelo escolhido pode ser reforcada por
meio da analise do periodograma integrado dos residuos. Para que um modelo seja
considerado ajustado aos dados, ndo devem existir desvios sistematicos da reta e
espera-se que os residuos se comportem como ruidos brancos (MORETTIN; TOLOI,
2006).

Além disso, Morettin e Toloi (2006) afirmam que, mesmo que seja
eliminada a componente sazonal da série temporal, ainda podem restar
autocorrelacoes significativas, as quais devem ser ajustas por meio de um modelo
ARIMA sazonal, ou SARIMA.

Este modelo pode ser utilizado também nos casos em que os dados sao
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classificados por periodos especificos de tempo (por ano, por exemplo) e possui a
notacdo ARIMA (p, d, q)(P, D, Q)s, em que (p, d, q) se refere a parcela ndo-sazonal
do modelo, (P, D, Q), a parte sazonal e s, a0 numero de periodos considerados
(MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998).

2.4.3.3 A metodologia de Box-Jenkins para previsao

A metodologia de Box-Jenkins se trata de um ciclo iterativo que, segundo
Morettin e Toloi (2006, p. 106), “consiste em ajustar modelos autorregressivos
integrados de médias moveis, ARIMA(p, d, ), a um conjunto de dados”.

Makridakis, Wheelwright e Hyndman (1998), Marchezan (2007) e Guijarati
e Porter (2011) propdem que a operacionalizacdo da metodologia de Box-Jenkins
segue quatro passos basicos, demonstrados na Figura 3, sendo eles: identificacdo
do modelo a ser utilizado, estimacdo dos parametros, validacdo do modelo e
aplicacao deste para a previsdo. Morettin e Toloi (2006) apresentam 0s mesmos
procedimentos, acrescentando a etapa de especificagdo, a qual precede a

identificacdo e consiste em considerar uma classe geral de modelos para a andlise.

Identificacdo

> Estimacdo

| Venficacio |

Mio Modelo ¢
adequado?

S1m

[ Previsdo ]

Figura 3 — Procedimento para aplicacao da metodologia de Box-Jenkins
Fonte: Marchezan (2007).
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Morettin e Toloi (2006) e Figueredo (2008) sdo unanimes em afirmar que
a identificacdo se trata da fase mais critica do ciclo iterativo. Nesta etapa, sao
analisados os padrbes de tendéncia, sazonalidade e ciclo da série temporal
(MARCHEZAN, 2007). Além disso, verifica-se a estacionariedade da série com base
nos correlogramas de FAC e FACP (SILVA, 2017) e, caso seja nao estacionaria,
deve-se proceder a estabilizacdo por meio de diferenciacdo (PELLEGRINI, 2000). O
objetivo, nesta etapa, € determinar os valores de p, d e q do modelo ARIMA(p, d, q),
além de fornecer uma estimativa dos parametros a serem utilizados na etapa de
estimacao (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; MORETTIN; TOLOI,
2006).

Depois de definido o modelo ARIMA a ser utilizado, faz-se necessario
estimar os parametros dos termos autorregressivos e de médias méveis inclusos no
modelo (GUJARATI; PORTER, 2011). Quando houver termos do tipo MA, deve ser
aplicado o método dos minimos quadrados nao-linear para otimizar os parametros.
Caso contrério, faz-se o uso do método dos minimos quadrados ou do método da
maxima verossimilhanca (MORETTIN; TOLOI, 2006; FIGUEREDO, 2008).

A etapa de verificacdo consiste em analisar se 0 modelo escolhido
representa os dados adequadamente, o que € feito por meio da verificacdo dos
residuos gerados pelos ajustes. Se estes residuos forem aleatérios e se comportarem
como ruidos brancos, o0 modelo pode ser utilizado. Caso contrario, deve-se escolher
outro modelo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1998; MORETTIN;
TOLOI, 2006).

Além do mais, a escolha do melhor modelo, nesta etapa, considera 0s
menores valores para os critérios AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian
Information Criterion), os quais permitem identificar o modelo mais parcimonioso, ou
seja, com a menor quantidade de parametros possivel (MADDALA, 2003). Tal
escolha também pode se basear no RMSE (Root Mean Square Error ou Raiz do Erro
Quadratico Médio) ou no MAPE (Mean Absolute Percentage Error ou Média dos Erros
Percentuais Absolutos), dependendo da escala dos dados.

Apoés determinado o modelo adequado para os dados da série temporal
em estudo, este pode ser utilizado para gerar previsdées para um cenario futuro
(PELLEGRINI, 2000). De acordo com Guijarati e Porter (2011), a popularidade do
modelo ARIMA para previsbes se da devido a confiabilidade de seus resultados,

muitas vezes superior aos métodos tradicionais de modelagem matematica, o que
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pode ser confirmado, por exemplo, pela pesquisa realizada por Jacobs (2011), em
que os modelos ARIMA superaram os modelos de Suavizacdo Exponencial (SE)
tanto na modelagem como na previsdo das séries temporais de dois produtos de
determinada empresa, uma vez que 0s modelos de SE nao capturaram
adequadamente o0 processo gerador das séries e ndo se ajustaram de maneira
satisfatoria aos dados, apresentando elevados valores de erro e, portanto,

mostrando-se pouco confiaveis para as previsoes.

2.4.4 Redes Neurais Artificiais

Diante do interesse de cientistas e pesquisadores por replicar a maneira
de processar informacdes do cérebro humano, foram desenvolvidas as RNAs sendo
que o primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts em
1943 (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As RNA’s consistem na interligacdo macica de células computacionais
analogas aos neurénios biolégicos, denominadas unidades de processamento. Além
disso, sdo classificadas como maquinas adaptativas comparaveis ao cérebro humano
no que diz respeito a capacidade de adquirir conhecimento por meio da experiéncia
e utilizd-lo posteriormente. As informac6es sdo armazenadas em uma RNA pelas
forcas sinapticas (forcas de conexdo entre 0os neurdnios artificiais) e o processo de
aprendizagem ocorre mediante a alteracdo ordenada dos pesos sinapticos até que o
objetivo seja atingido (HAYKIN, 2007).

Conforme demonstrado na Figura 4, proposta por Haykin (2007), o
neurdnio artificial recebe sinais de entrada (xi,x,, ...,X;), provenientes do meio
externo, e emite um sinal de saida (y;), que pode ser usado para alimentar outros
neurdnios ou como resultado da RNA.

Cada entrada possui um respectivo peso sinaptico (Wy1, Wiz, -+, Wim),
responsavel por quantificar a sua relevancia em relacdo a saida. A combinacao de
todas as entradas com suas respectivas ponderagdes € feita por meio do combinador
linear (})). O valor obtido por este ultimo, subtraido do limiar de ativacdo (ou bias, by),
resulta no potencial de ativacdo (v,) do neurdnio, o qual consiste na entrada da

funcdo de ativacdo (¢) e tem potencial excitatério ou inibitério sobre ela. Por fim, a
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funcdo de ativacdo obijetiva limitar a saida do neurdnio a valores que correspondam
a imagem da funcé@o (HAYKIN, 2007; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Bias
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\ U o
Y ] o) —> Saida
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Juncdo
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sindpticos

Figura 4 — Modelo de Neurdnio Artificial
Fonte: Haykin (20 07).

As funcdes de ativacdo podem ser classificadas em parcialmente
diferenciaveis, utilizadas em redes Perceptron e Adaline, ou diferenciaveis, aplicadas
nas Perceptron de Mdltiplas Camadas e nas Redes de Base Radial, por exemplo
(HAYKIN, 2009; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As RNA’s sdo constituidas, basicamente, por camadas de entrada, que
recebem as informacdes (dados) do meio externo, camadas ocultas (também
chamadas de intermediarias, invisiveis ou escondidas), responsaveis por extrair as
caracteristicas dos dados e realizar maior parte do processamento da rede, e
camadas de saida, cujos neurdnios produzem e apresentam o resultado final da rede
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O processo de treinamento e aprendizagem da rede neural consiste no
ajuste dos parametros da rede e dos pesos sinapticos, de forma a gerar um conjunto
de saidas consistentes. Este processo pode ser do tipo supervisionado, quando o
usuario apresenta a RNA as entradas e suas respectivas saidas, ou nao-
supervisionado, no qual somente os dados de entrada estéo disponiveis para a rede,
sendo ela a responsavel por identificar padrdes e codificar caracteristicas de entrada
e saida (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2000).

Para o processo de treinamento, o conjunto de dados é dividido em dois
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subconjuntos: o de treinamento, que compreende de 60 a 90% das amostras totais e
serve para ajustar 0os pesos sinapticos e os potenciais de acéo; e o de teste ou
validagéo, que utiliza o restante das amostras para analisar o desempenho da rede
no que diz respeito a capacidade de generalizagdo (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010).

2.4.4.1 RNA’s para previsdo de séries temporais

Uma das caracteristicas mais relevantes das RNA'’s para a previsao de
séries temporais é a capacidade de aprender por meio de padrdes (amostras) que
representam o comportamento do sistema e generalizar as solugbes apos
compreender a relacdo entre as entradas e as saidas (ZHANG; PATHUO; HU, 1998).

As RNA’s séo Uteis para a previsdo de séries temporais nao lineares em
gue modelos lineares ndo conseguem captar o padrdo de comportamento dos dados
(JACOBS, 2011). Consideradas métodos avancados de previsdo de séries
temporais, geralmente apresentam erros inferiores aos demais métodos mesmo em
sistemas mais complexos (FLORES; WERNER, 2007; FERNANDES; GODINHO
FILHO, 2010).

Para processos preditivos, sdo utilizadas redes neurais que aproximam
funcdes, como as MLP (Multilayer Perceptron), também chamadas de PMC
(Perceptron de Mdltiplas Camadas), as quais se caracterizam por apresentarem pelo
menos uma camada oculta entre a camada de entrada e a de saida (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010; JACOBS, 2011).

Haykin (2007) e Silva, Spatti e Flauzino (2010) propdem a representacao
do modelo de rede MLP demonstrada na Figura 5, no qual os estimulos externos sao
apresentados a rede em suas camadas de entrada, entdo as camadas intermediarias
ocultas extraem os padroes de comportamento dos dados e, por meio dos pesos
sinapticos e dos limiares de ativacado, criam uma representacdo dos mesmos. Por fim,
as camadas de saida recebem os estimulos provenientes dos neurénios da ultima

camada oculta e geram o padrao de respostas a ser disponibilizado pela rede.
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Figura 5 — llustragdo de uma RNA do tipo MLP de duas camadas ocultas
Fonte: Haykin (2007).

As redes MLP apresentam topologia do tipo feedfoward, na qual a
informacéo € passada através da rede em um Unico sentido: das camadas de entrada
para as de saida (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2000; HAYKIN, 2009; SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O treinamento das redes MLP € do tipo supervisionado e ocorre por meio
do algoritmo de aprendizagem denominado backpropagation, que utiliza pares de
dados (entradas e saidas) para, por meio de um mecanismo de correcdo de erros,
ajustar os pesos da rede. Este processo ocorre em duas fases que caminham em
direcBes contrarias na rede: a fase foward é responsavel por definir a saida relativa
a uma entrada e a fase backward compara o valor de saida encontrado com o valor
esperado e determina o erro existente entre eles para atualizar os pesos sinapticos
das conexdes, de forma a minimizar o erro e obter melhor relacdo entre as
informacdes de entrada e saida (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO, 2000; SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Uma versdo aperfeicoada do backpropagation € o resilient propagation
(Figura 6), algoritmo de treinamento que possui 0 mesmo principio de funcionamento
do primeiro, mas que, ao contrario deste, considera apenas a variacao do sinal do
gradiente da funcédo erro. Assim, quando os sinais dos gradientes forem iguais em
duas iteragOes sucessivas, a taxa de aprendizado pode ser aumentada, visto que
ainda se esta distante do ponto de minimo da funcdo. No entanto, se os sinais das
iteracOes forem diferentes, entende-se que a taxa de aprendizado deve ser reduzida
para convergir a este ponto (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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Figura 6 — Mecanismo de convergéncia do algoritmo resilient propagation
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2010).

Por fim, conforme ressaltado pelos autores citados anteriormente, a
configuracdo de uma rede MLP, bem como a quantidade de camadas intermediarias,
depende de alguns fatores, como o problema em estudo, o0s valores iniciais atribuidos

aos parametros e a disposi¢cédo dos dados amostrais.

2.5 MEDIDAS DE ACURACIA

Diferentes métodos de previsdo podem ser aplicados a uma mesma série
temporal, sendo necesséario avaliar qual deles melhor se ajusta a curva caracteristica
dos dados e, portanto, € mais indicado para o processo preditivo. Para isso, calcula-
se o erro em cada intervalo de tempo por meio da Equagéo 13 (PELLEGRINI, 2000).

Em que e; equivale ao erro no periodo t, z; ao valor observado no periodo
t e Z; ao valor previsto para este mesmo periodo.

Armstrong e Collopy (1992) apontam algumas medidas de acuracia, dentre
as guais se destacam a raiz do erro quadratico médio (RMSE — Root Mean Square
Error), o erro absoluto médio (MAE — Mean Absolute Error) e a média dos erros
percentuais absolutos (MAPE — Mean Absolute Percentage Error), definidos pelas

Equacbes 14, 15 e 16, respectivamente.
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Em que n se refere a quantidade de periodos utilizados na previsao; Y;, ao
valor observado da demanda no periodo em questdo; e ¥;, ao valor previsto para a
demanda neste mesmo periodo.

Pellegrini (2000) destaca que o modelo adequado sera aquele que
apresentar menor erro, independentemente da medida utilizada para os calculos.
Além disso, deve-se considerar que a acuracidade dos métodos diminui a medida
gue o horizonte de previsdo aumenta, devido a influéncia de fatores aleatérios que
nao conseguem ser captados pelas previsbes (FERNANDES; GODINHO FILHO,
2010; TUBINO, 2017).

Apods escolhido e aplicado o modelo de previsdo, deve-se acompanhar,
por meio das medidas de acuracia e de indicadores de desempenho, a assertividade
das previsfes obtidas por ele e confirmar sua validade para o cenario atual, de forma
a manté-lo atualizado e garantir que as previsfes sejam confiaveis (MOREIRA, 2012;
TUBINO, 2017).

Diante da importancia da previsdo para as organizacfes, 0 nivel de
acuracia € um dos indicadores mais importantes para avaliar os métodos preditivos
disponiveis e garantir que a exatiddo dos resultados seja maximizada (LEMOS,
2006).
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 CARACTERIZACAO DA EMPRESA

A companhia em estudo no presente trabalho se trata de uma empresa
que possui atuacdo em todo o territorio brasileiro e também em outros paises das
América. Caracterizada como uma industria de bebidas, € responsavel pela producao
e comercializacao de cervejas, refrigerantes, sucos, chas e agua. Por questbes de
sigilo empresarial, optou-se por ndo divulgar o nome real da empresa em questao, a
qual sera tratada como Empresa A.

Para a realizacao do presente trabalho, escolheu-se, dentre as fabricas da
referida companhia, uma cervejaria localizada no Parana. Esta se caracteriza pela
producdo empurrada, opera sete dias por semana, e emprega aproximadamente 400
funcionéarios diretos e 250 indiretos, os quais se dividem entre diferentes areas.
Atualmente, envasa cerveja em garrafas de 550, 600 e 1000mL, e em latas de 269,
350 e 473mL. Além disso, produz chope, o qual € envasado em barris de 10, 30 e
50L.

Considerada uma das unidades fabris mais tecnolégicas da companhia,
possui capacidade nominal de producdo de 500.000 hectolitros (hl) por més
distribuidos entre as diferentes marcas fabricadas. No entanto, a producao real,
atualmente, é de cerca de metade da capacidade nominal. Por fim, ressalta-se que o
volume de producado € maior entre os meses de outubro a janeiro, 0 que se deve ao

fato do consumo de cerveja se intensificar no verao.

3.2 CLASSIFICACAO DA PESQUISA

Segundo Gil (2008), a pesquisa trata do procedimento formal de
desenvolvimento do método cientifico e possui 0 objetivo de apresentar respostas
para os problemas propostos por meio de técnicas cientificas. Prodanov e Freitas

(2013) afirmam que, para conhecer cientificamente o problema, a pesquisa deve ser
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sistematica, critica e metddica e seus resultados devem agregar conhecimento.

A caracterizacdo do presente estudo € apresentada em negrito na Figura
2 e foi elaborada com base nas classificagfes da pesquisa cientifica propostas por
Gil (2008) e Morabito e Pureza (2010).

Classificagao da
Pesquisa Cientifica
Abordagem Objetivos Procedimentos

O I —— RO ——— o s s [P

Natureza

)
\_ caso

NP ——— I N ——— Py W p——

_____________________

o o

|
\_campo

Figura 7 — Classificacdo da Pesquisa Cientifica
Fonte: Adaptado de Gil (2008) e Morabito e Pureza (2010).

A presente pesquisa apresenta natureza aplicada pelo fato que busca
gerar conhecimento para a aplicacdo pratica em uma problematica especifica (a
necessidade de se obter previsées) (GERHARDT; SILVEIRA, 2009; PRODANOV;
FREITAS, 2013).

Considerada uma pesquisa quantitativa em relacdo a abordagem do
problema, tem como principio a objetividade na coleta e analise de dados numéricos,
bem como a utilizacdo de procedimentos estatisticos e computacionais para
descrever o fenbmeno em estudo, e diferencia-se da pesquisa qualitativa por gerar
resultados quantificaveis (GERHARDT; SILVEIRA, 2009).

Por considerar que o comportamento dos dados passados se repetira no
futuro, a previsao de séries temporais se caracteriza como uma pesquisa descritiva,
a qual, de acordo com Gil (2008), objetiva descrever as caracteristicas de um
fendbmeno, de forma a identificar, sem a interferéncia do pesquisador, relacdes entre
variaveis.

Com relacdo aos procedimentos metodoldgicos, esta pesquisa se

classifica como modelagem, visto que utiliza modelos quantitativos abstratos (ou seja,
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agueles baseados em linguagem matematica e técnicas computacionais) para
representar a realidade e auxiliar no tratamento do problema de forma sistematica
(MORABITO; PUREZA, 2010).

Dentre as areas do conhecimento relacionadas a Engenharia de Producgéo
apresentadas pela Associacdo Brasileira de Engenharia de Producdo (ABEPRO,
2019), o presente trabalho se enquadra na area de Pesquisa Operacional, uma vez
gue objetiva resolver um problema real por meio da aplicacdo de modelos
matematicos processados computacionalmente e de uma ferramenta de Inteligéncia
Artificial, a RNA (TURRIONI; MELLO, 2012).

3.3 ETAPAS DA PESQUISA

A primeira etapa do presente trabalho consistiu em um levantamento
bibliografico em livros didaticos, teses, dissertacdes e artigos cientificos, a fim de
conhecer com maior detalhamento o estado da arte acerca do tema em questao, tanto
no que diz respeito a previsdo de demanda em si, quanto aos métodos matematicos
e de IA aplicaveis a processos preditivos e os resultados obtidos nestes.

Posteriormente, foi realizada uma visita técnica a unidade fabril para
conhecer em detalhes o processo produtivo e, juntamente com os gestores, identificar
as necessidades e prioridades da empresa, de forma a definir quais dados seriam
utilizados para a previsao. Ficou estabelecido, entdo, que seriam utilizados os dados
histéricos referentes a producao diaria da cervejaria, os quais sdo medidos com base
na quantidade (em hectolitros) de cerveja e chope envasada no dia.

A escolha por tais dados se justifica pelo fato de que muitos dos
indicadores da Empresa A sdo medidos com base na producgéo diaria, a exemplo da
produtividade da cervejaria, do consumo de agua, energia elétrica e vapor, da
eficiéncia das linhas, das perdas, entre outros. Aléem do mais, a producao diaria é o
fator que direciona as atividades da fabrica como um todo, como compra de materiais,
gestdo de estoques, nivel de servico, programacdo de manutencdes, planejamento
financeiro, consumo de agua e tratamento de efluentes industriais.

Feito isso, procedeu-se a coleta dos dados relativos ao periodo de junho

de 2015 a outubro de 2019. Faz-se importante ressaltar que nem todas as marcas de
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cerveja/chope sdo produzidas todos os dias, podendo haver longos intervalos entre
as diferentes producbes de uma mesma marca. Por este motivo, ndo foram
escolhidas marcas especificas de cerveja, mas a producéao diéria total.

De posse dos dados e por meio da utilizacao do software Microsoft Office
Excel®, foi realizada uma analise inicial dos dados, de forma a identificar o
comportamento da série temporal e analisar suas caracteristicas quanto a tendéncia,
sazonalidade, aleatoriedade e existéncia de ruidos.

Com base na analise preliminar dos dados e no que foi alinhado com os
gestores, decidiu-se por utilizar os dados agrupados em semanas, Vvisto que resultaria
em uma quantidade satisfatoria de dados (232 semanas), facilitaria a analise por
parte dos softwares e teria como saidas (ou resultados) as previsbes semanais, 0
que se mostra importante do ponto de vista estratégico.

O pré-processamento dos dados e a organizacdo dos mesmos forneceu,
entdo, um banco de dados que serviu como recurso tanto para a aplicacdo dos
métodos estatisticos de previsdo, como para o treinamento da RNA. Nota-se, pela
andlise do Grafico 1, que os dados ndo apresentam tendéncia linear, tampouco
sazonalidade, e sdo consideravelmente variaveis de uma semana para a outra.
Apesar de grande parte oscilar entre 20.000 e 40.000 hectolitros por semana, existem

alguns dados discrepantes com picos de oscilacdo positivos ou negativos.
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Gréfico 1 - Série temporal utilizada no processo preditivo
Fonte: Autoria propria (2019).

Por questbes de sigilo empresarial, os dados em estudo foram
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transformados, de forma a evitar a divulgacdo dos dados reais de producédo da

Empresa A.

3.3.1 Aplicacéo dos métodos estatisticos

Os modelos de Médias Mdéveis, Suavizacdo Exponencial e ARIMA foram
testados e ajustados para os dados da série temporal por meio da utilizacdo do
software Statgraphics®, sendo que a opcao por sua utilizacao se deve ao fato de que
este possui versao de avaliacao gratuita.

Para todos os modelos testados (Apéndice A), foram utilizados os dados
de 220 semanas para treinamento do modelo e os ultimos 12 dados para comparacao
com a previsao fornecida pelo método. A escolha pela previsdo de 12 periodos (3
meses) a frente se justifica pelo fato de que a empresa realiza P3M (Planejamento
Trimestral) para a grande maioria das suas atividades (como manutencao,
orcamentos, compra de matérias primas, programacao da producao, disponibilidade
de méo-de-obra, custos fixos e variaveis, entre outras).

No caso dos modelos ARIMA, foram testadas diversas configuracfes, com
diferentes parametros, utilizando o MSE como critério de selecao. Para a definicdo
do melhor modelo obtido, entre todas as classes de métodos testados, foi realizada
a analise do RMSE obtido da comparacéo entre os dados reais e previstos dentro da
amostra.

Além do mais, para a validacao do modelo ajustado, procedeu-se a andlise
dos residuos por meio dos correlogramas de FAC e FACP, bem como pelo
periodograma integrado dos residuos. Para cada um dos modelos testados, verificou-
se a existéncia de autocorrelagdo entre os residuos, sendo que os modelos mais
adequados foram aqueles cujos residuos ndo apresentaram autocorrelagbes e

oscilaram menos em torno da linha média do periodograma.

3.3.2 Treinamento da Rede Neural Artificial
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O treinamento da Rede Neural Artificial foi feito utilizando-se o software
Matlab® (versdo 2015a), por meio do toolbox. Primeiramente, os dados da série
temporal foram separados entre vetor de treinamento e vetor teste. De modo a treinar
a RNA, com o objetivo que ela fosse capaz de realizar a previsdo desejada e
entendesse o comportamento dos dados, estes foram separados em dois vetores: 0
vetor de entrada, que, em cada uma das linhas, era formado pelos dados de producéo
de duas semanas consecutivas (semanas 1 e 2, semanas 2 e 3,...), € 0 vetor de saida,
que carregava o dado de producéo referente a semana seguinte (semana 3, semana
4,...). Esse procedimento se repetiu até a semana 219, sendo que, assim, o conjunto
treinamento foi formado por 217 amostras.

Seguindo a mesma metodologia, constituiu-se o vetor teste, o qual foi
formado pelas semanas 219 e 220, 220 e 221 e assim sucessivamente, até a semana
232, de forma a se obter a previsdo para os proximos 12 periodos. Faz-se importante
salientar que o vetor teste € composto apenas pelas entradas, sendo que as saidas
sdo as proprias previsdes fornecidas pela rede neural. Desta forma, este vetor é
responsavel por ndo somente fornecer as previsdes, mas também indicar a qualidade

do treinamento da RNA.
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Figura 8 - Inicializacdo do treinamento da RNA utilizando o toolbox
Fonte: Autoria propria (2019).

Entédo, procedeu-se a ativagdo do toolbox para efetuar o treinamento da

RNA do tipo MLP. Conforme demonstrado na Figura 8, digitando o comando “nntool”
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na janela de comando, foi possivel exportar os vetores de treinamento, “Pt” (entradas)
e “Tt” (saidas), do workspace para o toolbox.

A criacao das RNA’s, bem como a escolha de suas topologias e ajuste de
parametros, foi feita por meio do comando “new”, o qual permitiu configurar as RNA’s
gue foram testadas durante a realizacdo deste trabalho.

Foram testadas diversas func¢des de ativacdo nas camadas intermediaria
(tangente sigmoide e logistica) e de saida (funcdo rampa e logistica), bem como
diferentes algoritmos de treinamento (backpropagation, resilient propagation e
Levenberg-Maquardt) e quantidades de neurdnios (de dois até 24). Todos os testes
propostos foram realizados criando-se novas RNA’s através do comando “new” e
ajustando-se os parametros conforme o vetor teste era exposto a cada um dos
modelos projetados. Na Figura 9, ilustra-se a janela de criacdo de novas arquiteturas
de RNA’s.

Create Network or Data — *
Metwork Data
Name

network3

Network Properties

MNetwork Type: Feed-forward backprop v
Input data: Pt ~
Target data: Tt ~
Training function: TRAINRP  ~

Adaption learning function: LEARNGD  ~
Performance function: MSE v

Mumber of layers: 2

Mumber of neurons: |24

Transfer Function: TANSIG  ~

G View ¥ Restore Defaults

'{) Help ©'¢ Create @ Close

Figura 9 — Defini¢do dos parametros da RNA no Matlab
Fonte: Autoria propria (2019).

Em “Network type”, escolhe-se o tipo de rede; nas opg¢des “Input data” e
“Target data”, € possivel selecionar os vetores de entrada e saida da RNA,
respectivamente. No campo “Training function”, seleciona-se o tipo de treinamento

desejado (modo como a RNA ajustara os pesos e 0 bias); em “Adaption learning
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function”, escolhe-se o algoritmo de aprendizagem (que define como o erro sera
tratado no treinamento); ja em “Performance function”, determina-se o critério para
calculo do erro durante o treinamento.

O numero de camadas da RNA pode ser estipulado no campo “Number of
layers” e depende da aplicagdo para a qual ela se destina. Em “Properties for”,
escolhe-se em qual camada da RNA se deseja fazer alteracfes na quantidade de
neurénios (“Number of neurons”) e na fungao de ativacéo (“Transfer Function”). Apos
definidos estes parametros, basta clicar em “Create” para que a RNA seja criada.

Apos criada a RNA, efetuou-se o seu treinamento, definindo como entrada
o vetor teste. Entdo, as saidas (ou previsées) fornecidas pelo modelo apareceram no
campo “Output Data” (Figura 8) e foram posteriormente utilizadas para comparar com
os valores reais de produgdo semanal. Os resultados obtidos das diferentes

configuracdes de RNA’s treinadas estdo apresentados no Apéndice B.

3.3.3 Comparacéo entre os modelos estatisticos e a RNA

Com a finalidade de comparar os modelos estatisticos e a RNA, calculou-
se 0 RMSE fora da amostra, ou seja, entre os dados reais de producao e as previsdes
fornecidas pelos modelos, ambos referentes as semanas 221 a 232.

Definiu-se, portanto, que o modelo que apresentasse menor RMSE seria
considerado o mais ajustado a série temporal dos dados e, consequentemente, mais
indicado para o processo preditivo, uma vez que apresenta maior assertividade em

seus resultados.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 METODO DE MEDIAS MOVEIS

O melhor modelo de Médias Moveis obtido por meio do Statgraphics® foi
o de dois termos. Assim, de forma a verificar o ajuste deste aos dados, primeiramente
foram analisados os residuos, por meio dos correlogramas de FAC e FACP,

apresentados nas Figuras 10 e 11.
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Figura 10— Correlograma da FAC dos residuos para o método de Médias Moveis
Fonte: Autoria prépria (2019).
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Fonte: Autoria propria (2019).
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Nota-se que, neste caso, existem coeficientes de autocorrelacdo fora do
intervalo de confianca, o que indica que possiveis parametros da série temporal ndo
foram capturados pelo modelo.

Além disso, analisou-se o periodograma integrado dos residuos (Figura
12), o qual demonstra que estes ndo se comportam como ruidos brancos, ou seja,

podem apresentar autocorrelacao.

1 1 T T T T T_]
0.8 ]
o 06 m
= I
= L
° L
O o04r ]
0.2 7]
0rL: 1 1 1 1 11
0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5
frequency
Figura 12 — Periodograma integrado dos residuos para o método de Médias
Méveis

Fonte: Autoria propria (2019).

A analise dos correlogramas de FAC e FACP, bem como do periodograma
integrado dos residuos, permite inferir que o modelo de Médias Méveis ndo apresenta
um bom ajuste aos dados, ndo sendo, portanto, confidvel para a realizacdo das

previsdes desejadas.

4.2 METODO DA SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Utilizando-se o MSE como critério de selecdo, obteve-se o modelo de
Suavizacdo Exponencial Simples (SES) com « = 0,2277 como o melhor modelo
deste método para a série temporal em estudo, uma vez que apresentou menor
RMSE nas previsdes dentro da amostra.

A analise dos correlogramas de FAC e FACP (Figuras 13 e 14) permitem



46

verificar que ndo existem coeficientes de autocorrelacdo fora dos intervalos de
aceitabilidade. Logo, assume-se que todos os parametros da série temporal foram

capturados pelo modelo e que este apresenta um bom ajuste aos dados.
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Figura 13 — Correlograma da FAC dos residuos para o método de Suavizacao
Exponencial Simples
Fonte: Autoria propria (2019).
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Figura 14 — Correlograma da FACP dos residuos para o método de Suavizacéo
Exponencial Simples
Fonte: Autoria propria (2019).

O periodograma integrado dos residuos (Figura 15) demonstra que néo
existem desvios sistematicos da reta e que esta permanece dentro dos limites de
aceitabilidade. Assim sendo, pode-se confirmar que os residuos se comportam como
ruidos brancos e ndo possuem autocorrelacédo, ou seja, possuem distribuicdo normal

e sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.).
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Figura 15 — Periodograma integrado dos residuos para o0 método de Suavizagéo
Exponencial Simples
Fonte: Autoria propria (2019).

O Grafico 2 apresenta os pontos (em azul) referentes aos dados reais da
série temporal e a curva caracteristica (em vermelho) das previsdes realizadas pelo
modelo de Suavizacdo Exponencial testado, para valores de dentro da amostra. Além
disso, demonstra a curva das previsfes realizadas para os doze periodos a frente,

com um intervalo de confian¢a de 95%.
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Gréfico 2 — Comparacao entre os dados histéricos de producao e as previsdes obtidas pelo
método de Suavizacdo Exponencial
Fonte: Autoria propria (2019).

A Tabela 1 apresenta os valores reais e previstos referentes as semanas
221 a 232, bem como o limite inferior (LI) e o limite superior (LS) de controle, e os

erros percentuais absolutos.
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Tabela 1 — Resultados obtidos pelo método de Suavizagdo Exponencial Simples

. Valores Erro
Semana Valores reais ; LI LS Percentual
previstos Absoluto

221 19843 26735,6 13615,9 39855,2 35%
222 32114 26735,6 13280,1 40191 17%
223 21904 26735,6 12952,5 40518,6 22%
224 19111 26735,6 12632,5 40838,6 40%
225 29961 26735,6 12319,6 41151,6 11%
226 32318 26735,6 12013,3 41457,8 17%
227 20941 26735,6 11713,3 41757,8 28%
228 33441 26735,6 11419,1 42052 20%
229 39827 26735,6 11130,5 42340,6 33%
230 34379 26735,6 10847,1 42624 22%
231 30603 26735,6 10568,7 42902,4 13%
232 42100 26735,6 10295,1 43176,1 36%

Fonte: Autoria prépria (2019).

O Grafico 3 apresenta a curva real (em azul) dos dados histéricos de

producédo entre as semanas 221 e 232, bem como a curva (em laranja) da previséo

fornecid

apresen

a pelo modelo de Suaviza¢do Exponencial para 0 mesmo periodo.
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Gréafico 3 — Comparacao entre a producéo real e prevista pelo método de Suavizacdo
Exponencial
Fonte: Autoria propria (2019).

Considerando que o método da Suavizagdo Exponencial Simples

tou elevados erros percentuais absolutos e forneceu como previsdo de
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producdo um valor constante, pode-se inferir que, provavelmente, este método néo
conseguiu compreender o comportamento dos dados histéricos e, assim, néo

apresentou um bom ajuste a estes, 0 que resultou em uma previsdo insatisfatéria.

4.3 MODELO DE BOX-JENKINS

Dentre os diversos modelos de Box-Jenkins testados, o que apresentou
menor RMSE para os valores internos a amostra foi o ARIMA (2,1,6), o qual é
composto por dois parametros autorregressivos, uma diferenciacdo e seis
parametros de médias moveis. Para a validacdo deste, primeiramente foram
analisados os residuos, por meio dos correlogramas de FAC e FACP, apresentados

nas Figuras 16 e 17, de forma a verificar o ajuste do modelo aos dados.
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Figura 16 — Correlograma da FAC dos residuos para o modelo ARIMA (2,1,6)
Fonte: Autoria propria (2019).
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Figura 17 — Correlograma da FACP dos residuos para o modelo ARIMA (2,1,6)
Fonte: Autoria propria (2019).

Os correlogramas de FAC e FACP permitem verificar que ndo ha
coeficientes de autocorrelacdo fora do intervalo, o que indica que nao existem
parametros da série temporal que deixaram de ser capturados pelo modelo,
demonstrando, portanto, um bom ajuste deste aos dados.

Além disso, analisou-se o periodograma integrado dos residuos (Figura
18), o qual demonstra que estes se comportam como ruidos brancos (possuem
distribuicdo normal, sdo independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.) e nao

apresentam autocorrelagdes), indicando também um bom ajuste do modelo.
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Figura 18 — Periodograma integrado dos residuos para o modelo ARIMA (2,1, 6)
Fonte: Autoria propria (2019).

O Grafico 4 apresenta um comparativo entre os valores histéricos de
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producao, representados pelos pontos em azul, e agueles obtidos na previséo pela

metodologia de Box-Jenkins (linha vermelha), em toda a amostra. Ainda, demonstra

a curva das previsodes realizadas para os doze periodos a frente, com um intervalo

de confianca de 95%.

(X 10000,0)
8

o actual
— forecast
— 95,0% limits

Gréfico 4 — Comparacéo entre os dados histéricos de producgédo e as previsdes obtidas
utilizando a metodologia de Box-Jenkins

Fonte: Autoria propria (2019).

A Tabela 2 apresenta os valores reais e previstos referente as semanas

221 a 232, bem como os limites de controle e os erros percentuais absolutos.

Tabela 2 — Resultados obtidos pelo modelo ARIMA (2,1,6)

Semana Valores Valgres Ll LS Erro Percentual
reais previstos Absoluto
221 19843 26416,8 13079,2 39754,4 33%
222 32114 29303,5 15587 43020,1 9%
223 21904 27628 13769,6  41486,4 26%
224 19111 27934,9 13609,4  42260,5 46%
225 29961 27142,8 12298 41987,6 9%
226 32318 28242,1 12858 43626,2 13%
227 20941 28195,9 12643 43748,9 35%
228 33441 28079,2 12267,4  43890,9 16%
229 39827 28266,3 12156,5 44376,1 29%
230 34379 28366,8 12004,1  44729,6 17%
231 30603 28422,7 11807,9 45037,6 7%
232 42100 28515 11643,7 45386,4 32%

Fonte: Autoria propria (2019).
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O Grafico 5, por sua vez, apresenta a curva real (em azul) dos dados
historicos de producédo entre as semanas 221 e 232, bem como a curva (em

vermelho) da previséo fornecida pelo modelo de Box-Jenkins para o0 mesmo periodo.
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Gréfico 5 — Comparacao entre a producéo real e prevista pelo modelo ARIMA (2,1,6)
Fonte: Autoria propria (2019).

A andlise dos graficos e tabelas anteriores permite perceber que o modelo
de previsdo obtido pela metodologia de Box-Jenkins apresentou, em geral, menores
erros percentuais absolutos do que o modelo de SES. Além disso, 0 modelo ARIMA
(2,1,6) n&do forneceu um valor constante de previsdo, no entanto, apresentou
pequenas variacdes nos valores de saida, 0s quais permaneceram proOXimos a um
valor médio.

Desta forma, nota-se que, ainda que o modelo ARIMA (2,1,6) tenha se
mostrado ajustado aos dados e que nao possua autocorrelagbes residuais, as
previsdes de producao semanal fornecidas por ele ndo representam com satisfatéria

acuracidade a realidade dos dados.
4.4 REDE NEURAL ARTIFICIAL

ApoOs testar diferentes configuracoes de RNA'’s, definiu-se que seria

utilizada a seguinte arquitetura: uma RNA do tipo MLP com uma camada de entrada
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com duas entradas, uma camada oculta com 24 neurdnios e uma camada de saida

com uma saida, conforme demonstrado na Figura 19.
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Figura 19 — Arquitetura da RNA utilizada
Fonte: Autoria prépria (2019).

Além disso, optou-se pela utilizacdo do algoritmo de treinamento Resilient
Propagation e da funcédo de aprendizagem LearnGD (Gradiente Decrescente). Na
camada oculta, utilizou-se a funcdo TANSIG (Tangente Sigmoide), uma vez que esta
se ajustou melhor aos dados do que a funcdo Logistica, que também é do tipo
diferenciavel. Na camada de saida, optou-se pela funcéo linear, pois, além de ser
habitualmente utilizada nesta camada, foi a que melhor representou o
comportamento dos dados. Também na RNA, o MSE foi utilizado como critério de
avaliacao do erro durante o treinamento.

Por fim, foram definidos dois critérios de parada: o minimo gradiente
(1e~%%) e 0 nimero de épocas (4000 épocas). Estes valores foram escolhidos devido
a otimizarem a resolucdo do problema. Dessa forma, caso o algoritmo atingisse o
valor do minimo gradiente ou ultrapassasse 4000 épocas, 0 processo seria parado e
o treinamento finalizado.

A Tabela 3 apresenta os valores de producdo semanal previstos (saidas)
pela RNA para os 12 periodos estipulados no vetor teste (semanas 221 a 232), bem
como uma comparacao destes com os valores reais por meio do erro percentual
absoluto. Ressalta-se que, para facilitar a operacionalizacdo da RNA no Matlab®, os
valores foram arredondados.

Ja o Grafico 6 apresenta uma comparacdo entre os valores reais de
producao (em azul) e as previsdes (em laranja) fornecidas pela RNA para as semanas
221 a 232.
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Tabela 3 — Resultados obtidos pela Rede Neural Artificial

Semana Valores reais Valores previstos Erro Percentual Absoluto
221 19843 24872 25%
222 32114 28902 10%
223 21904 33129 51%
224 19111 24168 26%
225 29961 28993 3%
226 32318 32115 1%
227 20941 32079 53%
228 33441 24724 26%
229 39827 33172 17%
230 34379 36016 5%
231 30603 31293 2%
232 42100 33528 20%

Fonte: Autoria prépria (2019).
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Gréfico 6 — Comparacao entre a producédo real e prevista pela RNA
Fonte: Autoria propria (2019).

Faz-se possivel perceber que as previsdes de producao fornecidas pela
rede neural foram variaveis e se assemelharam mais aos valores reais do que 0s
demais métodos, o que pode ser verificado pelo fato de que a curva das previsdes se
aproxima da curva original dos dados. Verificado o ajuste da RNA a série temporal
dos dados, pode-se concluir que esta forneceu uma previsao mais assertiva que 0s

demais métodos.
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4.5 COMPARACAO ENTRE OS METODOS ESTATISTICOS E A RNA

Para comparar os modelos apresentados anteriormente no que diz
respeito a qualidade das previsfes e ao ajuste aos dados histoéricos, elaborou-se a
Tabela 4, na qual sdo apresentadas as previsdes fornecidas por cada um dos
métodos e o RMSE calculado entre os dados reais e previstos nos 12 periodos em

andlise (fora da amostra de treinamento).

Tabela 4 — Comparacao da previsdo obtida pelos diferentes modelos

Semana Valores reais SES ARIMA (2,1,6) RNA
221 19843 26735,6 26416,8 24872
222 32114 26735,6 29303,5 28902
223 21904 26735,6 27628 33129
224 19111 26735,6 27934,9 24168
225 29961 26735,6 27142,8 28993
226 32318 26735,6 28242,1 32115
227 20941 26735,6 28195,9 32079
228 33441 26735,6 28079,2 24724
229 39827 26735,6 28266,3 33172
230 34379 26735,6 28366,8 36016
231 30603 26735,6 28422,7 31293
232 42100 26735,6 28515 33528

RMSE 7952,2 7227,1 6513,5

Fonte: Autoria propria (2019).

O Grafico 7 apresenta as curvas caracteristicas das previsdes fornecidas
pelos modelos testados (SES em laranja, ARIMA em cinza e RNA em amarelo), bem
como a curva dos dados reais da série temporal no periodo previsto (os quais foram
utilizados para fins comparativos).

Nota-se que, ainda que tenham sido considerados ajustados a série
temporal dos dados, os modelos estatisticos (SES e ARIMA) ndo conseguiram prever
com acuracidade a producdo semanal referente as semanas 221 a 232, uma vez que
forneceram valores constantes ou proximos a um valor médio e apresentaram
elevados erros percentuais absolutos. Em contrapartida, estes erros foram menores
nas previsoes fornecidas pela RNA, podendo-se verificar melhor ajuste desse modelo

aos dados, o0 que resultou em uma previsao mais assertiva.
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Gréfico 7 — Comparacéo entre os dados reais e as previsdes fornecidas pelos modelos
testados
Fonte: Autoria propria (2019).

O Grafico 7 demonstra que a curva de resposta da RNA tentou
acompanhar o comportamento da curva dos dados reais, ao passo que os métodos
matematicos forneceram previsdes conservadoras. Por fim, o RMSE calculado para
cada um dos modelos (Tabela 4) também contribui para confirmar o melhor
desempenho da RNA no processo preditivo, motivo pelo qual esta é recomendada

para embasar os processos de planejamento da producédo na empresa em estudo.
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5 CONCLUSAO

Desde os tempos remotos, o ser humano busca antever certos fenébmenos
com o intuito de se precaver e planejar antecipadamente suas decisdes. Atualmente,
isso se mostra fortemente presente no segmento industrial, uma vez que, diante do
dinamismo econémico e da acirrada concorréncia a nivel mundial, as organiza¢des
precisam programar suas atividades de maneira a manter a competitividade e
sustentar seus lucros por meio de uma performance satisfatoria. Neste sentido, os
procedimentos formais de previsao utilizando dados histéricos, como os modelos
matematicos e de Inteligéncia Artificial, ttm se mostrado importantes ferramentas de
suporte gerencial na tomada de decisdes.

De maneira geral, pode-se afirmar que este trabalho conseguiu realizar
todos os objetivos propostos. Primeiramente, foi apresentada uma base teérica acerca
da importancia das previsdes para o planejamento e controle da producéo, bem como
0os métodos de previsdo de séries temporais e como as Redes Neurais Artificiais
podem ser utilizadas em processos preditivos deste género.

Em seguida, apresentou-se 0 modo como a pesquisa foi realizada, desde
a empresa colaboradora, até os procedimentos de analise e tratamento dos dados, e
a aplicacdo dos métodos propostos. Por fim, foi possivel obter a previsédo de producao
para trés meses a frente a partir dos dados histéricos de producédo da Empresa A, por
meio da aplicacdo de métodos estatisticos e do treinamento de uma Rede Neural
Artificial.

A aplicacdo do método de Médias Méveis para a série temporal utilizada
evidenciou que este ndo se ajustou bem aos dados, ndo sendo possivel, portanto,
obter previsdes utilizando este método. Além disso, pode-se verificar que, ainda que
alguns métodos apresentaram bom ajuste a série temporal, ndo forneceram previsdes
assertivas, como foi o caso da Suavizagédo Exponencial Simples e do ARIMA (2,1,6).

Com relacdo a RNA, é possivel confirmar que esta apresentou
superioridade na capacidade de previsdo para a série temporal em estudo, se
comparada aos métodos estatisticos convencionais apresentados, uma vez que
apresentou menor RMSE calculado sobre os valores previstos. Esta constatacéo
também foi obtida por Jacobs (2011) ao utilizar modelos de Suavizacdo Exponencial,

Box-Jenkins e RNA para prever a demanda de dois produtos de uma empresa,
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concluindo que o ultimo método apresentou melhor capacidade preditiva em relacéo
aos outros dois; e por Figueredo (2008), que também verificou superioridade da RNA
em relagdo ao modelo de Box-Jenkins ao utiliza-los na previsdo de uma série temporal
para a inicializacédo de planejamento e controle da producdo de uma empresa.

Ainda que a RNA tenha se mostrado mais eficiente que os demais métodos,
esperava-se que o RMSE das previsdes fornecidas por ela fosse ainda menor (o mais
proximo de zero possivel). O RMSE relativamente alto pode ser justificado pelas
caracteristicas da série temporal e pela quantidade de dados utilizados no
treinamento. Sabe-se que, quanto maior a quantidade de dados, a MLP tende a
apresentar um treinamento mais completo, o que resulta em uma maior taxa de acerto
nas previsoes.

Neste sentido, propde-se, para trabalhos futuros, outros critérios de
avaliacao do erro e o treinamento de outras topologias e arquiteturas de RNA’s e uma
organizacao diferente dos dados da série temporal no vetor de treinamento. Além do
mais, sugere-se considerar sazonalidade, bem como alguns fatores externos a
producdo que possam exercer influéncia sobre ela.

Em sintese, a realizacdo deste estudo permitiu evidenciar a oportunidade
de se demonstrar aos gestores a existéncia de métodos matematicos capazes de
auxiliar na gestéo da producao. Além disso, considerando que a previsao de producdo
pode se estender para outros segmentos industriais que ndo o de bebidas, este
trabalho contribui para difundir o conhecimento relacionado a literatura de previsées,
tanto na esfera académica como empresarial, bem como a aplicabilidade de métodos

estatisticos e RNA’s na previsao de séries temporais.
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APENDICE A — Modelos Matematicos Testados

64

Valores

Semana oais SES  ARIMA(2,1,1) ARIMA(2,1,4) ARIMA (2, 1,6)
221 19843 267356 25767.,6 26417,9 26416,8
222 32114 267356 27031,7 27321,1 29303,5
223 21904 267356 26594,1 27240,3 27628
224 19111  26735,6 26433,6 27006,4 27934,9
225 29961 267356 26510,3 27258,6 27142,8
226 32318 267356 26529,2 27371,1 28242,1
227 20941 267356 26516,4 27410,8 28195,9
228 33441 267356 26514,4 27513 28079,2
229 39827 267356 26516,5 27610,8 28266,3
230 34379 267356 26516,7 27694,3 28366,8
231 30603 267356 26516,3 27784,1 284227
232 42100 267356 26516,3 27875,3 28515

RMSE 7952,2 7466,8 7390,1 7227.1




APENDICE B — Redes Neurais Artificiais Treinadas
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Semana Valores RN,AA (18 RN,AA (20 RN,AA (26 RNAA (24

reais neurdnios) neurdnios) neurdnios) neurdnios)
221 19843 28117,2 28694,8 27180,0 24872
222 32114 28834,5 34422,4 32631,1 28902
223 21904 31888,9 29284,0 30792,9 33129
224 19111 26775,1 28792,4 26495,4 24168
225 29961 30585,7 34234,6 33423,0 28993
226 32318 29933,7 27681,3 28752,9 32115
227 20941 30668,0 29814,6 290115 32079
228 33441 26262,7 29363,1 25987,3 24724
229 39827 32663,9 29651,5 31004,2 33172
230 34379 36220,5 37408,4 35636,9 36016
231 30603 32373,5 31119,8 31598,4 31293
232 42100 31334,6 33420,6 29083,9 33528
RMSE 6853,2 6802,6 6969,3 6513,5




