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nuftrition agroindustry

Resumo

A crescente competitividade dos mercados em que as organizacdes atuam,
tem exigido que elas utilizem cada vez mais métodos acurados de previsao
para auxiliar nos processos decisorios. O objetivo do presente trabalho foi
analisar o desempenho de técnicas individuais e de combinagado de previsoes
no processo de previsao de demanda da rag¢ao de peixe de uma agroindustria
de pequeno porte. Desta forma, utilizou-se os modelos de Box-Jenkins e
de Holt-Winters, assim como a combinag¢io de ambos, visando ajustar
um modelo com maior acuricia. A combinacdo das previsdes se deu pelos
métodos de média aritmética, de regressdo e da varidncia minima com erros
das previsdes individuais ndo correlacionados, resultando em 5 modelos
de previsoes. Com os resultados obtidos, constatou-se que o modelo de
combinagdo por regressio foi o que apresentou o melhor desempenho,
devendo ser utilizado pelos gestores da empresa na obtengao da previsio da
demanda futura.

Palavras-chave: Industria de Alimentos, Modelos Preditivos, Box-Jenkins,
Holt-Winters.

Abstract

The increasing competitiveness of the markets in which organizations
operate has required them to increasingly use accurate forecasting methods
to aid in decision making processes. The objective of the present work was to
analyze the performance of individual techniques and forecast combinations
in the process of forecasting the fish feed demand of a small agroindustry. In
this way, the Box-Jenkins and Holt-Winters models were used, as well as the
combination of both, in order to fit a more accurate model. The combination
of predictions was based on the arithmetic mean, regression and minimum
variance methods with uncorrelated individual forecast errors, resulting
in § proposed forecast. With the results obtained, it was verified that the
regression model was the one that presented the best performance and
should be used by the managers of the company to obtain the forecast of the
future demand.

Keywords: Food Industry, Predictive Models, Box-Jenkins, Holt-Winters.




1 Introducao

A competitividade entre as industrias tem se
intensificado nas ultimas décadas, expandindo
riqueza nacional, incentivando a for¢a produtiva
e impulsionando o avango tecnolégico, por meio
da otimizac¢io da produgio, venda e distribuicio,
abrangendo as caracteristicas dos fatores internos
e externos da organizagao. Uma empresa é consi-
derada competitiva, quando consegue adaptar-se
as mudangas tecnoldgicas, econdmicas e sociais,
bem como, outras varidveis do ambiente externo,
tendo a competéncia de garantir e sustentar resul-
tados superiores aos desenvolvidos pela concor-
réncia (Stonehouse & Snowdon, 2007).

Nesse contexto, os métodos de previsdo se
apresentam como importantes ferramentas para
auxiliar no processo de tomadas de decisoes,
quando aplicadas sobretudo na previsio de de-
mandas, visando otimizar a gestio dos processos
organizacionais (Slack, Chambers, & Johnston,
2009). A previsdo de demanda pode ser entendida
como a busca de informacdes sobre a venda futura
de um bem ou servico através de um processo ra-
cional (Moreira, 2014). Nesse contexto, a previsao
de demanda consiste em um processo metodologi-
co que objetiva definir os dados futuros com base
em modelos estatisticos, matemadticos, economé-
tricos e/ou subjetivos (Martins & Laugeni, 2009).

Dentre os varios métodos de previsdo exis-
tentes, o método de Box-Jenkins se apresenta
como uma abordagem quantitativa poderosa na
solu¢@o de muitos problemas de proje¢do, pois
pode oferecer previsdes acuradas de séries tem-
porais (Souza, 2016). Outro método também
quantitativo e relevante nesse contexto é o de
Holi-Winters, que apresenta facil compreensio
da modelagem e possui elevada precisio em sé-
ries temporais que possuem tendéncia e sazonali-

dade (Morettin & Toloi, 2006).
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A realizacdo de previsdes envolve indmeras in-
certezas. Deste modo, com o intuito de reduzi-las,
a combina¢ado de previsoes individuais em diversos
casos se mostra eficaz, pois previsdes confidveis co-
mumente exigem utilizacdo de mais de uma técni-
ca, possibilitando captar um maior nimero possi-
vel de informagdes (Martins & Werner, 2014).

Considerando a relevancia do tema aborda-
do, o presente artigo tem como problema de pes-
quisa: como a utilizacdo de técnicas individuais de
previsao e suas combinagdes podem contribuir na
previsio de demanda de uma agroindustria? Tal
questionamento ha de requerer tanto, uma revisio
bibliografica quanto, a utilizagdo de mecanismos
de observacdo ou coleta de informacdes capazes
de permitirem que, a temdtica investigada atinja
o objetivo geral da pesquisa que é: analisar o de-
sempenho de técnicas individuais e de combinacao
de previsdes na previsio de demanda da ragido de

peixe em uma agroindustria de pequeno porte.

2 Revisdo Teérica

Nesta se¢do sao apresentados os fundamen-
tos teéricos que dao suporte ao estudo, com énfa-
se nos modelos quantitativos de previsiao de Box-
Jenkins e Holt-Winters e também nas técnicas de

combina¢ado de previsdes.

2.1 Modelos de Previsao

A metodologia Box-Jenkins se refere ao mo-
delo de identificacdo, ajuste, checagem e uso de
modelos Autoregressivos Integrados a Média
Movel, também denominado ARIMA (Auto
Regressive Integreted Moving Avarege). Tal mé-
todo é apropriado para o uso em séries temporais
de comprimento médio, sendo caracterizado por
captar o comportamento da correlacio da série
entre os valores da série temporal, e assim realizar

previsoes futuras (Souza, 2016).
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Desta forma, a metodologia resulta da com-
binacdo dos seguintes componentes, também de-
nominados de filtros: autorregressivo (AR), filtro
de integracdo (I) e o componente de médias mo6-
veis (MA). Tais modelos constituem um ciclo in-
terativo, permitindo a escolha do melhor modelo
baseado nos dados da série estudada, a partir dos
seguintes procedimentos: (i) Identificagao, con-
sistindo na determinag¢do do modelo que melhor
descreve o comportamento da série, através da
andlise das fun¢oes de autocorrelagcdo e autocor-
relagao parcial; (ii) Estimagao, realizando a es-
timacdo dos pardmetros autorregressivos, assim
como de médias moveis; (iii) Validag¢ao, consis-
tindo na analise da adequac¢do do modelo ajusta-
do ao comportamento real da série; (iv) Previsao,
que somente é realizada, quando as etapas an-
teriores forem satisfatorias (Kirchner, Souza, &
Stumm, 2011; Noronha, Souza, & Zanini, 2016).

Usualmente os modelos ARIMA (p, d, g) sdo
representados pela equagio 1, em que B representa
o operador retroativo, d a ordem de integracdo, ¢
é termo que representa o autoregressivo de ordem
p, 0 é o parametro de médias moveis representado

pela letra q.

$(B) A?X, = 6(B)at
Q)

Para mensurar o ajuste do modelo escolhido,
os critérios Akaike’s Information Criteria (AIC)
e Bayesian Information Criteria (BIC) comumen-
te sdo utilizados como pardmetros para a escolha
do melhor modelo entre os modelos ARIMA pos-
siveis Des.sa forma, o modelo que apresentar os
menores valores para tais parametros serd o com
o melhor ajuste (Morettin, 2008). Os critérios de
AIC e BIC sao dados pelas seguintes equagoes:

2(p +
AIC (p,q) = Ing, ,° + y

&)
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2 InN
BIC (p,q) = Ino, ;" + (p + q)T
©)

Onde: p e g sao os parametros conhecidos, 7
¢ o tamanho da amostra, [z o logaritmo neperiano
e 62 a variancia estimada dos erros.

Outro modelo utilizado para realizar previ-
sOes de séries temporais que apresentam tendéncia
e sazonalidade, é o de Holt-Winters. Para a veri-
ficacao da sazonalidade, aplica-se uma técnica de
amortecimento exponencial. Cabe ressaltar que o
modelo possui trés constantes de suavizagdo ex-
ponencial, sendo elas, o, p e y. A constante o estd
relacionada com o nivel, p com tendéncia e y sazo-
nalidade (Samohyl, Rocha, & Mattos 2001; So &
Chung, 2014).

O uso do modelo de Holt-Winters possui al-
gumas vantagens, tais como: facil compreensio
da modelagem, viabilidade financeira (pode ser
modelado por meio de planilhas do excel), além
disso, consegue prever de modo preciso séries que
apresentam tendéncia e sazonalidade (Morettin &
Toloi, 2006).

O modelo de Holt-Winters pode ter duas
abordagens distintas: multiplicativa e aditiva, sendo
que a principal diferenga entre eles € a atuagao dos
indices sazonais, bem como a forma como ocorre
a sazonalidade. Portanto, a abordagem multipli-
cativa é comumente utilizada em séries temporais
onde a amplitude do ciclo sazonal aumenta. Por
outro lado, a abordagem aditiva, destina-se a séries
temporais na qual a amplitude permanece constan-
te durante os ciclos (Makridakis, Wheelwright, &
Hyndman, 1998; Albuquerque & Serra, 2006).

A fim de verificar a precisio dos modelos
utilizados, alguns mecanismos sao utilizados no
processo de previsio da demanda. Tais mecanis-
mos, possibilitam o acompanhamento do desem-
penho dessas projecoes de vendas, confirmando
assim, a validade do modelo com base nos da-

dos atuais. As medidas de acuricia utilizadas



Tabela 1: EQuacoes dos modelos de Holt-Winters
(multiplicativo e aditivo)

Modelos Equacdes
Fipm = (Le + bm)Si_g4m @
Y
Modelo de Lt=0~’5 +(1—a)(Li—1+bi—1)
Holt-Winters t—s ®)

(método
multiplicativo) b= B (Ly—Li—1)+ (1= B)b_q ©)

Y,
Se=v L_t+ 1= 9y)Si—s
t )

Fiym = (Le +bem) + Si_gim ®

Modelo de — _ _
Holt-Winters Li=a(l; =S+ (- a) (L tbis) ®
(método
aditivo)

b= pB(L¢— Li—1) + (1 — B)bs—q 10)

Ss=y¥— L)+ (1= y)S— an

Onde: F € o valor da observagdo prevista; Y a
demanda real; L a estimativa do nivel da série
temporal; B a estimativa de tendéncia da série
temporal; S o indice sazonal da série femporal; «,
B e y sGo constantes de suavizacdo; t o instante
de observa¢cdo no tempo; e m a quantidade de
periodos a frente que se deseja obter previsdes.
Fonte: Adaptado Morettin e Toloi (2006).

nesse trabalho para a avalia¢do da precisao dos
modelos foram: Mean Absolute Error (MAE);
Mean Squared Error (MSE); e Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) (Tubino, 2009). Na
Tabela 2 estdo contidas as equacdes de cada uma

dessas medidas de acuracia.

Tabela 2: Medidas de Acurdcia

Siglas Férmulas
MAE 2= ilEd
n (12)
- i1 (E)
n (13)
n (14

Onde: = Erro de previsdo no instante t; n = Nimero
de observagoes; = Demanda real notempotet=1,
2, ..., 1.

Fonte: Adaptado de Tubino (2009).
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2.2 Previsdo Combinada

De acordo com os métodos de previsao com-
binados podem melhorar a precisdo das previsoes,
assim como reduzir a varidncia do erro. Isto se
deve ao fato da escolha de um modelo em detri-
mento de outro ndo abranger todas as particula-
ridades que cada modelo contempla. (Rausser &
Oliveira, 1976; Costantini & Pappalardo, 2010;
Andrawis, Atyia, & El-Shishiny, 2011). Desta for-
ma, a previsao combinada é uma técnica a ser con-
siderada na busca do modelo mais preciso (Souza,
Souza, Ferreira, & Menezes, 2011).

A combinacio de previsdo é uma abordagem
atrativa dentre as opgdes, pois a combinagdo de
métodos pode prover uma melhor acuracia visto
que cada técnica captura algum tipo de informa-
¢do que influencia na previsdo realizada (Clemen,
1989; Martins & Werner, 2012)

Para realizacdo da combina¢do de modelos,
Flores e White (1988) sugerem uma estrutura di-
vidida em duas etapas: (i) sele¢io dos modelos de
previsao, que tratara da tarefa de selecionar méto-
dos que se adequem corretamente a série estuda-
da pelos critérios de: acurdcia, horizonte, custos,
complexidade e dados disponiveis: (ii) consiste na
selecdo do método de combinagdo, em que a pre-
ocupagdo estara em definir a forma que as previ-
soes serdo combinadas, existindo diversos méto-
dos de propostos.

Granger e Ramanathan (1984) argumentam
sobre a realizacdo de combinacdes de modelos
de previsao utilizando uma forma estruturada
de regressdo, tendo a previsao combinada como
variavel resposta as previsdes individuais como
variaveis explicativas. Outra abordagem sugerida
por Makridakis e Winkler (1983) é da utilizacao
da média das previsdes, pois segundo os autores
a utilizagdo da média pode prover maior acu-
racia da previsao, reduzindo sua variabilidade,
pois nio existindo informagoes de dependéncia

entre as previsoes, torna-se razoavel a utiliza¢do

Exacta - EP, SGo Paulo, v. 16, n. 2, p. 83-93, 2018.



Ueda, R. M., Agostino, I. R. S., Marasca, L., Silva, R. B., & Souza, A. M.

da média, podendo dar origem a resultados me-
lhores que métodos mais sofisticados (Clemen,
1989; Rodrigues & Stevenson, 2013; Graefe,
Armstrong, Jones Jr, & Cuzéan., 2013; Xiao,
Shao, Liang, & Wang, 2016).

Por fim, uma terceira abordagem de combi-
nacio de previsio que sera considerada, trata-se
do método da Variancia Minima, proposto por
Bates e Granger (1969), que consiste em realizar
uma combinacdo linear objetiva. A combinacdo
para esse método é obtida pela atribui¢ao de um
peso para cada previsio individual, conforme

pode ser visto na Equagao 15.

F;- = WF1 + (1 - W)FZ
(%)

Onde: w ¢é o peso atribuido a previsdo e F, e
F, sdo as previsoes originais a serem combinadas.

Para obtencdo do valor dos pesos (w) des-
crito na Equagio 16, baseia-se na observacdo das
variancias dos erros das previsdes a serem com-
binadas. Dessa forma, a previsio com maior va-
riabilidade nos erros deve ser atribuido menor
peso, a fim de obter-se maior acurdcia. A seguir,
¢ apresentada a Equagdo 16 para a minimizacdo
da variancia com erros das previsdes individuais
correlacionados, onde realiza-se a diferenciacdo
da variagido da previsio combinada em relagio a
w e iguala-se o resultado a zero. Portanto, este mé-
todo ficou conhecido como método da variancia
minima, justamente por buscar a minimizagao da

variancia (Bates & Granger, 1969).

2
0y — p010?

W= =3 2
of + o5 —2poy0,

(16
A Equagao 17 ilustra a de forma simplifica-
da como € calculado os pesos (w) pelo método da

varidncia minima com erros das previsoes indivi-

duais nao correlacionados.
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03
w= —=
ol + o?

an

Onde: e representam a varidncia dos erros

das previsdes de individuais.

3 Materiais e Métodos

Este estudo caracteriza-se quanto a sua na-
tureza, como sendo uma pesquisa aplicada, que
conforme Gil (2010), relaciona-se com as pesqui-
sas destinadas para a aquisi¢ao de conhecimentos
através da aplicacdo dos conceitos tedricos em
uma situagdo especifica. Quanto a abordagem,
pode ser classificado como uma pesquisa quan-
titativa, que busca transformar as informagoes
em niameros para a andlise dos mesmos (Bicudo,
2004). Quanto aos seus objetivos, a pesquisa clas-
sifica-se como sendo exploratéria, uma vez que,
de acordo com Gil (2010), tal pesquisa tem por
objetivo explicitar e gerar hipdteses sobre o pro-
blema analisado. Quanto aos procedimentos, é
classificada como estudo de caso.

Os dados utilizados que formam a série tem-
poral analisada neste estudo sio de uma agroin-
dustria de ragdes localizada na regido sul do esta-
do de Mato Grosso do Sul, que atua no mercado
desde 1998, fornecendo racdes, concentrados e
suplementos proteicos e energéticos para bovinos,
equinos, ovinos, suinos, aves, peixes e caes.

Para o ajuste do modelo foram utilizadas 63
observagdes mensais das demandas de ragdo para
peixe, referente ao periodo de janeiro de 2010 até
marco de 2015.

3.1 Tratamento dos Dados
Inicialmente foi examinado o comporta-
mento da série estudada, investigando sua esta-

cionariedade e os parametros de autocorrelagio.



Posteriormente, foram estimadas as previsoes in
sample para os modelos escolhidos. Ambas as pre-
visoes apresentaram ruido branco indicando que
os erros gerados pelos modelos ndo sdo autocor-
relacionados, ou seja, constituem a variabilidade
natural do processo.

O software utilizado para o tratamento e

modelagem dos dados foi o Eviews 9 S.V.

3.2 Andlise dos Dados

Os modelos utilizados para obter as previ-
soes individuais foram o de Box-Jenkins, con-
forme equacdo 1, e de Holt-Winters, conforme
equacdes de 4 a 11. Apds a obtengdo das previ-
soes individuais, foram realizadas as combinacdes
delas de trés formas distintas, utilizando a Média
Simples, Método da Variancia Minima (equacao
15) e Regressao Linear.

A primeira forma de combinagdo foi por mé-
dia aritmética, como mostrado na Equagdo 18, em
que a previsao combinada (PC) para cada periodo
(i) é dada pela soma das previsdes dos modelos
individuais (A, B ... Z) dividida pela quantidade de
modelos utilizados (n), obtendo para cada periodo

proposto a média aritmética das previsoes.
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A+ B+ .+
B n

PC,
(8)

A segunda forma de combinacdo se deu por
meio da regressao linear simples das previsoes in-
dividuais de cada modelo como variaveis depen-
dentes e a série original como variavel dependente,
para um nivel de confianca de 95%. A previsao
combinada foi obtida utilizando a equagdo gerada
pela regressao.

Por fim, o terceiro método, da Varidncia
Minima, utilizara a variancia dos erros nio corre-
lacionados das previsoes individuas na atribuigao
de pesos a fim de combinar ambas. A Figura 1 apre-

senta as etapas de execucdo do presente trabalho.

4 Resultados e Discussoes

A partir da inspegao gréifica da série, se vi-
sualiza a presenca de tendéncia e sazonalidade,
Figura 2. Além disso, a mesma caracteriza-se
como sendo uma série temporal nido estaciona-
ria, visto que a média e a variancia da mesma nio

constantes ao longo do tempo.

de
Dados Modelagem e
Holt-Winters Previsao

p " Medidas de Acuracia
Combinagdo por média revisao

vodeioger TN pracicae TR """ 520 %o méds | T
Combmagéf) Por Varidncia Previsio Medidas de Acuracia

Minima

Medidas de Acuracia

Figura 1: Etapas da andlise das previsdes
Fonte: Adaptado de Martins e Werner (2014).
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1,000 Por meio da andlise da fun-

900 ¢ao de autocorrelagio (FAC) e

autocorrelagao parcial (FACP),

%0 buscou-se identificar o modelo

700 que melhor expressava o com-

600 - portamento desta série, a partir

500 | do decaimento dos valores das

400 fungdes e do comportamento on-
dular da autoregressividade.

3004 Pode-se verificar na Figura

200+ 3 componentes autoregressivos

100~ T e e sazonais. Em seguida, foi rea-

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 lizada a estimagéio dos paréme—

Figura 2: Demanda por ragdes de peixe, no periodo de jan/2010 a tros dos modelos concorrentes

g(\)(:tl;?/:%(:limres. com o intuito de encontrar o

melhor modelo para se realizar

previsdes. Na Tabela 1, estdao

contidos os modelos utilizados

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC OQ-Stat Prob no estudo e os valores dos pa-

0844 0844 46995 0000 rametros, erro padrio, t-statis-

0.739 0.095 83650 0.000 tic, AIC (Akaike Information
0586 -0.203 107.10 0.000 . .
0403 0252 118.35 0.000 Criteria) e BIC (Bayesian
0293 0.125 124.42 0.000 Information Criteria).

0221 0.184 12794 0000 C b lise d
0220 0250 13177 0.000 om base na andlise de re-
0.247 -0.012 136.30 0.000 siduos e nos critérios de infor-
0.362 0293 14626 0.000 -

10 0433 0007 160.76 0.000 mac¢ao AIC e BIC, constatou-se
11 0.480 -0.060 17893 0.000 que dentre os quatro modelos
12 0477 0205 197.20 0.000 de B ki liad

13 0378 -0234 20877 0.000 e Box-Jenkins avaliados, o que
14 0275 -0.009 21510 0.000 melhor representa a série de de-
15 0.115 0076 21623 0.000 ~ . .
16 0002 0037 21623 0.000 manda de ragdo de peixe é o
17 0080 0066 21680 0000  SARIMA (1,1,0) (1,0,0)12, em
18 -0.148 -0.153 21878 0.000 d Tabela 1. Na Fi

19 -0.143 -0.085 22068 0000 estaque na Tabela 1. Na Figura
20 -0.104 0012 22171 0000 4 ¢ apresentado a série original
21 -0.051 -0.059 22197 0.000 .
22 0041 0264 22213 0000 com o modelo de Box-Jenkins
23 0090 0.007 22297 0000 ajustado.

24 0099 0022 22399 0000 P . foi liad
25 0060 -0106 22438 0.000 osteriormente, foi avaliado
26 0.008 -0.004 22438 0000 o modelo de Holt-Winters den-

27 0073 0013 22499 0.000 T
28 0131 0090 22701 0000 tro dos modelos multiplicativos e

DONONEWN -

aditivos, visto que a série tempo-
ral analisada apresenta tendéncia

Figura 3: FAC e FACP ) )
Fonte: Os autores. e sazonalidade. Na Tabela 4, é
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Tabela 3: estatisticas dos quatro modelos analisados

Modelo Par@dmetro Erro padrdo t-Statistic Ruido branco
C = 448,6872 122,2560 3,670063
SARIMA (1,0,0)..(1.0,0),, ¢, = 0,820361 0,072859 11,25956 Sim
®,, = 0,441861 0,182017 2,427574
AIC = 12,04013 e BIC = 12,17620
. = 0952285 0,033460 28,46069 3
SARIMA (1,0,0) (1,0,0),, ®, =0,437110 0,184185 2,373208 Nao
AIC = 12,10885 e BIC = 12,21090
. d=-0,166238 0,128864 -1,290025 )
ARFIMA (1.d".0) ¢, = 0997427 0011621 85,83146 Nao
AIC = 12,9487 e BIC = 12,29692
$1 = -0,304052 0,124468 -2,442806 .
SARIMA (1,0,0) (1.0,0),, @12 = 0,495936 0,167837 2,954871 Sim

AIC = 11,99736 e BIC = 12,10029

Fonte: Os autores.
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900 |
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500
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TP Ty L

35 40 45

— Seérie Historica
Box-Jenkins [SARIMA (1,1,0)

(1,0,0)12] ’

Figura 4: Série Histérica; Modelo Box-Jenkins [SARIMA (1,1,0)(1.0.0)12]

Fonte: Os autores.

Tabela 4: Medidas de acurdcia dos modelos de previsdo de Holi-

Winters
Modelos MAE MSE MAPE
Modelo de Holt-Winters (Método Multiplicativo)| 159  |33802,78| 24,83%
Modelo de Holt-Winters (Método Aditivo) 9596 |14605,70| 15,75 %

Fonte: Os autores.

apresentada as medidas de acuracia das previsoes
para os modelos de Holt-Winters. O modelo que
apresentou o menor erro de previsao foi o de Holt-

Winters (método aditivo).

Na Figura § é representada a
série original junto do modelo de
Holt-Winters, sendo possivel ob-
servar o ajuste do modelo a série.

Cada modelo apresentou di-
ferentes varidncias, capturando
caracteristicas especificas da série
estudada, permitindo que as com-
binag¢bes se complementem, re-
sultando em uma maior acuracia.
As previsdes combinadas, pelos
métodos da média aritmética, da
regressdo e da varidncia minima
sao ilustradas no Figura 6, sen-
do possivel observar que todas se
mostraram visualmente ajustadas
a série historica original.

Os resultados das medidas
de acurdacia para a fase de teste de
todos os modelos de previsdo sdo
apresentados na Tabela 5. O mo-
delo em destaque foi o que apre-

sentou os menores erros de pI‘CVi-

sdo e que, portanto, sera utilizado para a obtenc¢ao
da previsao de demanda do produto analisado.
Dessa forma, o modelo mais adequado para

a demanda de peixe, isto é, que melhor se ajus-
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Figura 5: Série histérica, Modelo de Holt-Winters [Modelo Aditivo]

Fonte: Os autores.
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Figura 6: Série histérica e previsoes combinadas

Fonte: Os autores

Tabela 5: Medidas de acurdacia dos modelos de previsdo analisados

Modelo MAE MSE MAPE

Modelo de Holt-Winters (Método Aditivo) 95,96 [14605,70| 15,75 %
SARIMA (1,0,0) (1.0,0),, 126,13 |21602,18 | 20,08 %

Previsdo combinada (média aritmética) 110,04 |17398,63| 17,79 %
Previsdo combinada (regressao) 92,40 |13134,80| 15,00 %
Previsdo combinada (Varidncia minima) 108,34 |17036,23| 17,54 %

Fonte: Os autores.
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tou aos dados historicos de venda
dos ultimos cinco anos, foi o de
combinag¢ao por regressio. Este
resultado vai de encontro com o
esperado, tendo em vista que a
série temporal apresenta compor-
tamento sazonal com tendéncia,
e os modelos de combinacao por
regressdo buscam um equilibrio
entre cada uma das previsdes dos
modelos individuais.

Tais resultados vdo de en-
contro com a literatura pesqui-
sada, em que os métodos de pre-
visdes combinados apresentam
maior acuracia, como no estudo
realizado por Martins e Werner
(2012), que comparou métodos de
previsdes individuais e suas com-
bina¢cdes em um banco de series
industriais de demandas. Outros
estudos recentes como o reali-
zado por Aye, Balcilar, Gupta e
Majumdar (2015) chegou em re-
sultados semelhantes combinando
preditores individuais, assim como
Graefe et al. (2014) que utilizou a
combinacdo de previsbes para ob-
ter resultados mais acurados, en-

contrando resultados substanciais.

5 Conclusoes

Os métodos de previsdes de
demanda s3o importantes ferra-
mentas para auxiliar os gestores
de uma organizagio durante as
tomadas de decisoes, relacionadas
ao dimensionamento dos recursos

necessdrios para a produgao de um



bem ou servico, garantindo assim, o atendimento
das necessidades e expectativas de seus clientes.

Como contribuicdo, este artigo apresenta
um estudo de caso com aplicagdo de dois mo-
delos para obtengdo das previsdes individuais
(SARIMA (1,0,0) (1,0,0),, e Holt-Winters (mé-
todo aditivo) e trés métodos de combinacdes de
previsoes (média aritmética, regressao e variancia
minima), em um estudo de caso em uma empresa
do setor agroindustrial, discutindo os resultados
encontrado com resultados prévios expostos na
literatura sobre o tema.

Na pesquisa, o modelo que se apresentou mais
adequado para este tipo de demanda (racio de pei-
xe), ou seja, que melhor se ajustou aos dados hist6-
ricos de venda dos ultimos cinco anos foi o modelo
obtido pelo método de combinagdo de previsdes
por regressao, reafirmando a discussao encontrada
na literatura cientifica sobre o tema, em que a com-
bina¢io de modelos possibilita a redugio dos erros,
aumentando a acurdcia do modelo ajustado.

Desta forma, os resultados capacitam o mo-
delo para ser utilizado pelos gestores da empre-
sa no dimensionamento da produ¢do futura para
atender a demanda.

Como sugestdo para futuras pesquisas, re-
comenda-se a utilizacdo de outras técnicas indi-
viduais de previsdo que possam capturar diferen-
tes carateristicas em séries temporais, tais como
redes neurais artificiais, assim como métodos de
decomposi¢ao. Outra sugestao é a agregagao de
previsoes a partir de ajuste de especialista a partir

de analises econométricas.
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