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Gestion y Organizaciones

DEMAND FORECASTING METHODS: A LITERATURE REVIEW

ABSTRACT: Demand forecasting is a business management methodology
for estimating the future value of customer demand. Making this type of
forecast means recognizing behavior patterns in historical series and pre-
dicting future behaviors, or even identifying and extrapolating causal fac-
tors that affect market behavior. Hence, this article aims to review the
literature on demand forecasting methods in order to gather the methods
and models currently used in business administration related to the con-
sumption and production of goods and services. A qualitative literature
review was implemented with the purpose of providing a general descrip-
tive view of the dominant methods used in demand forecasting. A mapping
of the available literature was conducted to build the state of the art on
the topic through the scientific production included in Scopus and Google
Scholar databases. Results show that qualitative and causal methods are
better associated with medium and long-term forecasts. In addition, the
analysis of time series and the methods of the diverse types of averages
and exponential smoothing are mentioned as the most suitable for short-
term forecasts. A resource that is commonly deployed is the construction
of specific demand forecast models, using techniques, aspects, concepts
and characteristics from different methods and models. However, it is im-
portant to monitor the adopted model, keep field and forecast data under
control, and, in case of deviations, correct the model

KEYWORDS: Demand forecasting methods, forecasting, demand fore-
casting, literature review.

METODOS DE PREDICCION DE DEMANDA: UNA REVISION DE LA
LITERATURA

RESUMEN: |a prediccién de demanda es una metodologia de la adminis-
tracién de empresas para estimar un valor futuro de una grandeza de in-
terés. Realizar prediccién de demanda significa reconocer estéandares de
conducta en series histéricas y predecir la conducta o, aun, identificar fac-
tores causales que afectan la conducta y extrapolarla. El articulo tiene
el propésito realizar una revision de la literatura de los métodos de pre-
diccion de demanda con el fin de reunir los métodos y modelos disponi-
bles acerca de los conceptos utilizados actualmente en la administracion
de empresas relacionados al consumo y produccién de productos y servi-
cios. La metodologia utilizada es la revision de la literatura con enfoque
cualitativo, con el propésito de dar una vision descriptiva general de los
métodos dominantes utilizados en prediccién de demanda. Se realizd el
mapeo de la literatura para identificar el estado de la ciencia por medio de
la produccion cientifica disponible en los bancos de datos Scopus y Google
Scholar. El andlisis de series temporales, asi como los métodos de los di-
versos tipos de medianas y suavizacion exponencial se indican como los
mas adecuados para predicciones de corto plazo. Un recurso utilizado en
diversas realidades es la construccion de un modelo propio de prediccién
de demanda, que utilice técnicas, aspectos, conceptos y caracteristicas
de diferentes métodos y modelos. Es fundamental monitorear el modelo
adoptado, mantener los datos de campo y prediccién bajo control y, si
hubo desviaciones, corregir el modelo.

PALABRAS CLAVE: métodos de prediccion de demanda, prevision,
revision.

METHODES DE PREVISION DE LA DEMANDE : UNE REVUE DE LA
LITTERATURE

RESUME : La prévision de la demande est une méthodologie de gestion
d'entreprise permettant d'estimer la valeur future d'une quantité d'intérét.
La prévision de la demande consiste a reconnaitre les normes de compor-
tement dans les séries historiques et a prédire le comportement ou, méme,
a identifier les facteurs causaux qui affectent le comportement et a I'ex-
trapoler. L'objectif de I'article est de passer en revue la littérature sur les
méthodes de prévision de la demande afin de rassembler les méthodes et
les modéles disponibles sur les concepts actuellement utilisés dans la ges-
tion des affaires liées a la consommation et a la production de produits et
de services. La méthodologie utilisée est une revue de la littérature avec
une approche qualitative, dans le but de donner un apercu descriptif des
méthodes dominantes utilisées dans la prévision de la demande. On a ré-
alisé une cartographie de la littérature pour identifier I'état de la science
au moyen de la production scientifique disponible dans les bases de don-
nées Scopus et Google Scholar. L'analyse des séries temporelles, ainsi que
les méthodes des différents types de médianes et du lissage exponentiel
sont indiquées comme les plus appropriées pour les prédictions a court
terme. Une ressource utilisée dans diverses réalités est la construction d'un
modele propre de prévision de la demande, qui utilise des techniques, des
aspects, des concepts et des caractéristiques de différentes méthodes et
modeles. I est essentiel de surveiller le modéle adopté, de garder sous
controle les données de terrain et de prévision et, en cas d'écarts, de cor-
riger le modéle.

MOTS-CLE : méthodes de prévision de la demande, prévision, révision
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RESUMO: a previsdo de demanda é uma metodologia da administracdo de empresas para estimar
um valor futuro de uma grandeza de interesse. Realizar previsdes de demanda significa reconhe-
cer padrdes de comportamento em séries histdricas e predizer o comportamento futuro ou, ainda,
identificar fatores causais que afetam o comportamento e extrapola-lo. Este artigo tem por objetivo
realizar uma revisdo da literatura dos métodos de previsdo de demanda com o propésito de reunir
0s métodos e modelos disponiveis acerca dos conceitos utilizados atualmente na administracdo de
empresas relacionados ao consumo e producédo de produtos e servicos. A metodologia utilizada é a
revisdo da literatura com abordagem qualitativa, com o propésito de dar uma visao descritiva geral
dos métodos dominantes utilizados em previsdo de demanda. Foi realizado o mapeamento da lite-
ratura para identificar o estado da ciéncia por meio da producéo cientifica disponivel nos bancos de
dados Scopus e Google Scholar. Os métodos qualitativos e os causais estdo mais bem associados a
previsbes de médio e longo prazos. A analise de séries temporais bem como os métodos dos diversos
tipos de médias e de suavizagdo exponencial sdo indicados como os mais adequados para previsdes
de curto prazo. Um recurso utilizado em diversas realidades é a construcdo de um modelo préprio
de previsédo de demanda, o qual utilize técnicas, aspectos, conceitos e caracteristicas de diferentes
métodos e modelos. E fundamental monitorar o modelo adotado, manter os dados de campo e de
previséo sob controle e, se houver desvios, corrigir o modelo.

PALAVRAS-CHAVE: métodos de previsao de demanda, previsdo, previsdo de demanda, reviséo.

Introducao

As empresas necessitam planejar as suas operagdes com relacdo a oferta
de produtos ou de servicos. A previsdo de demanda é uma metodologia da
administracdo de empresas para estimar um valor futuro de uma grandeza
de interesse. As previsdes sdo elemento necessario no processo de tomada
de decisdo sobre o futuro (Petropoulos et al., 2018). Realizar previsdes de
demanda significa reconhecer padrées de comportamento em séries histé-
ricas e predizer o comportamento futuro ou, ainda, identificar fatores cau-
sais que afetam o comportamento e extrapola-lo.

Existem métodos de previsdo de demanda basicamente classificados em
quantitativos e qualitativos (Arvan et al, 2019), aplicados ao consumo
e a producdo de bens ou de servicos. Método, em seu conceito funda-
mental, caracteriza-se pela coleta e pela organizacao de informacdes e sua
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devida interpretagdo segundo um principio, a fim de explicar
ou prever determinados eventos. Modelo é uma idealizacao
reduzida de um sistema que apresenta maior complexidade,
mas que reproduz, na sua esséncia, a parte que interessa do
comportamento do sistema complexo. Métodos quantitativos
geralmente ndo necessitam de julgamento, pois sdo proce-
dimentos padronizados que produzem resultados objetivos
por meio de modelos matematicos. J& os métodos qualita-
tivos nao requerem manipulacao de dados, e somente julga-
mentos sdo utilizados para criar a previsdo (Jun et al., 2017).

Nos anos 1970, George Box e Gwilym Jenkins propuseram
0s métodos autorregressivos integrados a média mdvel
(Arima, na sigla em inglés). Os autores basearam seus
estudos na premissa que valores em sequéncia de uma
série temporal sejam mutuamente dependentes, e essa
dependéncia seja alta (Brentan et al., 2017). Com o ad-
vento da computagdo, passou-se a utilizar métodos ba-
seados em computacdo e fundamentados em modelos
com inteligéncia artificial que modelam situacdes sim-
ples e complexas, e apresentam a capacidade de identi-
ficar relacionamentos ndo lineares e interativos (Wang et
al, 2018). Ja a partir de 2010, as redes neurais artificiais e
as abordagens compostas, como neuro-fuzzy e associados
aos modelos caéticos, foram consideradas uma poderosa
ferramenta computacional para resolver problemas com-
plexos em previsdao de demanda (Fiot & Dinuzzo, 2016;
Tapia Cortez, Hitch et al,, 2018).

Sob o aspecto académico, pesquisas como a de Raza e
Khosravi (2015) trazem uma revisao sobre técnicas de pre-
visdo de demanda de carga baseada em inteligéncia arti-
ficial para redes e edificios inteligentes. Deb et al. (2017)
apresentam uma revisao sobre as técnicas de previsao com
uso de séries temporais voltadas ao consumo de energia.
Katsikopoulos et al. (2018) revisaram e sintetizaram pes-
quisas que usaram analises matematicas e simulagdes em
computador em modelos simples e complexos. Armstrong
e Green (2019) discorreram sobre os diferentes métodos de
previsdo de demanda em aplicagdes empiricas.

O uso do julgamento humano, tnico ou em conjunto com
modelos quantitativos, foi amplamente pesquisado na li-
teratura académica e é uma abordagem popular de pre-
visdo na pratica da administracdo de empresas. Arvan et
al. (2019) apresentam uma revisdo sistematica da litera-
tura sobre previsdo de demanda julgadora, com foco na
integracdo de métodos. Entretanto, percebeu-se a lacuna
de uma pesquisa académica que faca a revisdo da litera-
tura que contemple os métodos qualitativos, quantitativos
e com base em inteligéncia artificial, com o foco voltado
a administracao de empresas, no que diz respeito ao con-
sumo e a produgdo de produtos e servigos.
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Sob o aspecto empresarial e social, o tema da previsao de
demanda indica ser atual e relevante para as institui¢des
de diversos segmentos de atuacdo. As consequéncias de
um plano de trabalho inadequado sao inimeras e pronta-
mente percebidas (Arvan et al., 2019). Como consequéncia,
pode afetar a qualidade, a satisfacdo do cliente e o custo,
e prejudicar a eficiéncia operacional do negécio (Tratar,
2015); em consequéncia, pode gerar impactos negativos
tanto para as organiza¢des quanto para a sociedade.

Assim, conhecer os conceitos, os métodos e os modelos
para prever a demanda de produtos, servicos, materiais e
otimizar a utilizagdo dos recursos organizacionais tornam-
se relevantes para a comunidade académica no campo
tedrico da administracdo de empresas. Também se torna
relevante para as empresas no que se refere a gestdo de
recursos e para a sociedade como geracao de progresso
econdmico e financeiro. Nesse sentido, a questdo de pes-
quisa que este artigo enfocou foi: quais sdo os métodos
de previsdo de demanda sobre o consumo e a producao
de produtos e servicos utilizados atualmente na adminis-
tracdo de empresas?

O objetivo deste estudo &, portanto, realizar uma revisao
da literatura dos métodos de previsdo de demanda com
o0 propésito de reunir os métodos e modelos disponiveis
acerca dos conceitos utilizados atualmente na adminis-
tracdo de empresas relacionados ao consumo e a produc¢ao
de produtos e servigos. O artigo esta separado em quatro
secOes. Apds a introdugdo ao tema de pesquisa, na se¢ao
de metodologia, sdo descritas a abordagem e a metodo-
logia de estudo. Na terceira secdo, encontra-se a revisao
da literatura que descreve os métodos de previsao de de-
manda, tratados em termos de métodos qualitativos, mé-
todos quantitativos e métodos com base em inteligéncia
artificial. As conclusdes, as consideracdes finais e as suges-
tdes de novos estudos sdo apresentadas na Ultima secao.

Metodologia

A metodologia utilizada neste artigo é a revisdo da litera-
tura com abordagem qualitativa e com o propésito de dar
uma visdo descritiva geral dos métodos dominantes utili-
zados em previsdo de demanda (Wee & Banister, 2016).
Foi realizado 0 mapeamento da literatura para identificar
o0 estado da ciéncia por meio da producéo cientifica dis-
ponivel nos bancos de dados mais relevantes (Zupic &
Cater, 2015). A pesquisa foi conduzida em quatro etapas:
i) definicdo dos termos de busca, ii) pesquisa nas bases de
dados, iii) coleta e avaliacao dos artigos e iv) interpretacao
dos resultados.

INNOVAR VOL. 32, NUM. 85, JULIO-SEPTIEMBRE DEL 2022



Na primeira etapa, foram definidos os termos de busca “de-
mand forecasting”, "demand forecasting methods" e "demand
forecasting models". Os termos de busca foram utilizados na
lingua inglesa presentes no titulo, no resumo ou nas palavras-
chave. As pesquisas dos termos de busca, ou seja, a etapa
dois, foi realizada nos bancos de dados Scopus e Google
Scholar. Ambos os bancos de dados foram selecionados por
apresentarem o maior niimero de artigos relacionados aos
termos de busca. As buscas foram refinadas, restringindo-as
somente a documentos do tipo “artigo”, em lingua inglesa, de
2015 a 2020, para se ter uma base atual de pesquisa (Zupic
& Cater, 2015). A tabela 1 mostra as quantidades de artigos
por base de dados ao final da etapa dois.

Tabela 1.
Termos de busca utilizados

Base de dados

Termos de busca Scopus Google Scholar

Quantidade de resultados

"demand forecasting" 5.105 17.400
"demand forecasting methods" 141 673
"demand forecasting models" 433 1.150

Fonte: elaboracéo prépria.
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Na terceira etapa, os arquivos foram analisados por titulo
e resumo, para que fossem incluidos somente os docu-
mentos que se referem ao tema de pesquisa e selecio-
nados por ordem de documentos mais citados. Do total de
22.505 artigos, foram excluidos 22.454 pelo titulo e pelo
resumo, bem como arquivos duplicados, o que resultou 51
para as analises. A etapa quatro foi a analise sobre os di-
ferentes métodos de previsao de demanda e os seus con-
ceitos, o que permitiu, em pesquisa académico-descritiva
tnica, reunir os métodos e os modelos disponiveis acerca
dos conceitos utilizados atualmente na administracdo de
empresas relacionados ao consumo e a producao de pro-
dutos e servicos.

Revisao da literatura

As previsdes de demanda desempenham um importante
papel em diversas areas na gestao de organiza¢des e, inde-
pendentemente do tamanho ou da area de atuagao, todas
as empresas necessitam planejar. Planos de negécios, ge-
ralmente, confiam e necessitam de alguma forma de pre-
visao de demanda, principalmente da previsao de varidveis
relacionadas a elementos de producdo, tais como capa-
cidade, matérias-primas, mao de obra e capitais de giro
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(Petropoulos et al., 2018). Previsdes sdo usadas extensiva-
mente nos negdcios para planejamento e gerenciamento
tatico, estratégico ou operacional em horizontes diferentes
que variam de dias, semanas ou meses, embora o nivel de
detalhamento seja diferente (Aboagye-Sarfo et al., 2015).

Nesse sentido, existe uma base comum e importante a
todos os planejamentos que é a previsdo de demanda. As
previsdes de demanda abrangem o grau de disponibilidade
do produto na cadeia de suprimentos e caracterizam-se
necessarias como elemento qualificador para uma melhor
tomada de decisdo com relagdo ao futuro (Fortsch & Kha-
palova, 2016).

A necessidade de planejar surge do requisito de se tra-
balhar no presente em atividades que serdo requisitadas
como demanda futura. Porém, a realidade das organiza-
¢Oes ndo é estética. A dindmica de mudangas dos negé-
cios em alguns casos pode ser gradual, em outros, podem
ser stbitas (Ferreira et al., 2016). Os mercados também
estdo expostos a condigdes semelhantes. Um produto
pode ter demanda constante por anos, enquanto outro
produto pode desaparecer antes mesmo da fase do de-
senvolvimento do projeto ser finalizada. Servicos podem
apresentar alta demanda em um periodo, ter baixa procura
em outro periodo e ser substituidos por outros servigos iné-
ditos na sequéncia.

As técnicas de previsdes permitem transformacdes das
informagdes empresariais estratégicas para prever a de-
manda por novos produtos, novas tecnologias, novas par-
ticipagdes de mercado ou melhor estratégia competitiva.
Afinal, as empresas necessitam planejar as suas opera¢des
e vendas de seus produtos ou servicos no futuro (Sellitto
et al., 2017). Essa expectativa de desempenho pode ser
usada como ponto de partida ou ancoragem para o con-
junto de decisdes a serem tomadas pelo corpo gerencial
da empresa.

Entender a demanda por um produto ou servico é um
processo complexo e envolve elucidar relagdes existentes
entre diversos fatores ou varidveis independentes. Com-
preender a influéncia das principais varidveis indepen-
dentes na varidvel dependente e eventuais interagdes
entre varidveis é necessario para construir um modelo que
possa estimar, dentro de intervalos de confianga aceita-
veis, uma variavel representativa da demanda futura em
um dado periodo. Para tanto, é necessario entender efeitos
e influéncias ativas nos mecanismos de competi¢do im-
postos ao mercado, o que usualmente ndo é uma tarefa
simples. Alguns dos fendmenos envolvidos dependem de
fatores econdémicos e de mliltiplas alternativas de forneci-
mento, tanto de matéria-prima como de subsistemas inter-
medidrios necessarios ao produto ou servigo final. Desse

86

modo, é possivel desenvolver métodos para identificar
0s principais fatores geradores de demanda e, ao mesmo
tempo, lancar mao de métodos estatisticos para se chegar
a modelos capazes de oferecer previsdes Uteis (Green &
Armstrong, 2015).

Por meio da previsdo de demanda, é possivel reunir in-
formacdes sobre quantidades das vendas ou requisi¢des
futuras de um item ou servico ou ainda relacionadas ao
consumo de um conjunto correlato de itens, tais como as
partes constituintes de um produto industrial (Mancuzo,
2003). Algumas caracteristicas sao comuns entre os mé-
todos de previsdo. Umas dessas caracteristicas é a pere-
nidade ou a continuidade de causas que redundem na
decisdo de consumo de um produto ou servigo. Em sintese,
métodos de previsdo de demanda consideram que causas
que ocorreram no passado e que determinaram uma de-
cisdo de consumo continuaram a atuar no momento fu-
turo de interesse do estudo. Também é possivel reconhecer
padrdes de comportamento em séries histéricas e predizer
o comportamento futuro. Outro modo € identificar fatores
causais que afetam o comportamento e extrapola-lo, se-
gundo um modelo matemético (Arvan et al., 2019).

Uma caracteristica comum a todos os métodos de pre-
visdo sdo os erros causados por fatores aleatérios, que
impedem que se alcancem resultados perfeitos em previ-
sdes (Syntetos et al., 2015). Quanto maior o horizonte de
previsao, maior sera a chance de erro no futuro. Conhecer
se a demanda por produtos ou servigos estd aumentando
ou diminuindo ndo é suficiente. O fluxo de informacoes,
conhecimento, produto ou recursos entre essas entidades
deve ser gerenciado adequadamente para maximizar a lu-
cratividade geral e conhecer a taxa de mudanca é funda-
mental no planejamento do negécio (Tapia Cortez, Hitch
etal., 2018).

Os métodos de previsdo de demanda basicamente sdo
classificados em qualitativos e quantitativos (Arvan et al.,
2019). Métodos qualitativos ndo requerem manipulagao
de dados e somente julgamentos sdo utilizados para criar a
previsao, j& os métodos quantitativos ndo requerem julga-
mento, sendo procedimentos padronizados que produzem
resultados objetivos.

Métodos qualitativos

Os métodos de previsao de demanda qualitativos, também
chamados "métodos baseados no julgamento”, sdo funda-
mentados na capacidade de julgamento, de discernimento
e na experiéncia de decisores especialistas (Petropoulos et
al., 2018). Tais métodos sdo apropriados para criar cendrios
futuros quando ha baixa disponibilidade de dados (Seifert
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et al., 2015), quando estes apresentam baixa confiabili-
dade, quando se deseja estimar varidveis ligadas a produtos
ou processos novos ou disruptivos (Arvan et al, 2019).

Julgamento por especialistas

Um dos métodos qualitativos de previsdo de demanda é
o julgamento por especialistas, também chamado "abor-
dagem de painel”, que tem como base utilizar a opinido
e a experiéncia de especialistas para criar a predicdo de
demanda (Armstrong & Green, 2019; Arvan et al., 2019).
Os especialistas realizam individualmente a previsdo e de-
pois as partes sao combinadas para se chegar a previsao
agregada. As previsdes sdo de longo prazo, envolvendo as-
pectos do planejamento estratégico da empresa.

A autoalavancagem por julgamento permite que dados
preditos por especialistas sejam utilizados em modelos ma-
tematicos, fazendo com que julgamentos subjetivos sirvam
como base de informagdo em procedimentos estruturados.
Para tanto, sao inicialmente identificadas as informacdes
utilizadas pelos especialistas na predicao de demandas e,
entdo, os especialistas elaboram previsées para diversos
casos, reais ou hipotéticos (Arvan et al.,, 2019). Os dados
resultantes sao convertidos para um modelo que estima
uma regressdo em fungdo do conjunto de previsdes cole-
tadas (Seifert et al., 2015).

Delphi

O método Delphi emprega um questionario que é enviado
a especialistas, cujas respostas sao analisadas, resumidas e
retornadas anonimamente aos respondentes (Nikolopoulos
et al., 2015). Segundo de Lée et al. (2016), a técnica Delphi
foi desenvolvida na década de 1950 para estruturar a co-
municagdo em grupo e a interagdo entre painéis de espe-
cialistas, com o objetivo de prever a ocorréncia de eventos
ou tendéncias por meio de processos iterativos.

Normalmente, é composto de uma equipe de cinco a 20
especialistas. Anonimamente, os especialistas respondem
a formularios em que emitem e justificam suas previsoes.
O processo é repetido até que haja pouca alteracdo nas
previsées entre as rodadas (von Briel, 2018). Duas ou trés
rodadas geralmente sdo suficientes, e o resultado da pre-
visdo serd a mediana ou a moda das previsdes finais dos
especialistas (Arvan et al,, 2019). De acordo com Kudlak
et al. (2018), o método Delphi é frequentemente aplicado
a fenémenos complexos e subexplorados na previsdo de
ciéncia e tecnologia, na previsao de negécios e na elabo-
ragdo de politicas participativas.
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Método de analogia estruturada

O método de analogia estruturada utiliza como referéncia
0s comportamentos passados com a finalidade de ajudar a
prever o resultado de uma nova situagao, por meio de ana-
logias. Conforme Jun et al. (2017), é uma tentativa cons-
ciente e deliberada de aproveitar a experiéncia histérica,
envolvendo uma comparacao sistematica de algo a ser
previsto com elementos anteriores que se acredita ter sido
semelhante em todos ou em aspectos mais importantes.

No método de analogia estruturada, um administrador
prepara uma descri¢do da situagdo objetivo e seleciona es-
pecialistas que conhecam situa¢des andlogas, preferencial-
mente que possuam experiéncia direta (Jun et al., 2017).
Assim, os especialistas identificam e descrevem situacdes
similares, classificam sua semelhanca com a situagdo-alvo e
combinam os resultados de suas analogias com resultados
potenciais dessa situagdo-alvo. Desse modo, o adminis-
trador forma uma analogia de cada especialista com a mais
semelhante aos demais especialistas, obtendo uma pre-
visdo andloga por especialista (Armstrong & Green, 2019).

Pesquisa de intengdo e opinido

As pesquisas de intencdo e opinido sdo utilizadas para
verificar as inten¢des de compra ou padrdes de compor-
tamento referentes a determinadas condicoes. Nesse mé-
todo, devem ser consideradas surveys que apresentem
significancia estatistica para as generalizagdes (Armstrong
& Green, 2019). Porém, por vezes, sao usados grupos fo-
cados para esse fim, entretanto, nesse caso, ndo se trata
de uma amostra significativa da populagdo. As analises
conjuntas também fazem parte desse grupo quando a pes-
quisa é realizada com a inten¢do de perceber os atributos
que levariam a uma op¢ao de compra ou um padrao de
comportamento (Jun et al., 2017).

Métodos quantitativos

Os métodos de previsdo de demanda quantitativos,
também conhecidos como "métodos matematicos”, uti-
lizam modelos matematicos para se chegar aos valores
previstos (Ren et al., 2016). Os métodos matematicos per-
mitem controlar o erro e sdo divididos em métodos causais
e séries temporais.

Modelos causais

Nos modelos causais, demandas por produtos finais,
produtos relacionados ou servigos, as chamadas “varia-
veis dependentes”, apresentam relacdo causa-efeito com
varidveis antecessoras, as quais, por sua vez, sdo chamadas
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“variaveis independentes” ou “causais”. A demanda por um
produto poderia ser prevista por meio de uma funcao de
varidveis como preco, pais de origem e assim por diante
(Katsikopoulos et al., 2018). No método causal, a previsao
de demanda é altamente correlacionada com certos fa-
tores no ambiente, como fatores da economia e da taxa
de juros de um pafs. Nos modelos causais, os dados se-
guem um comportamento identificavel ao longo do tempo
e existem relagdes identificaveis entre as informagdes que
se deseja prever e outros fatores (Arvan et al., 2019).

Um modelo de regressao é um relacionamento entre o que
se pretende prever, denominado “varidvel dependente”
(v), e os fatores que determinam o valor de v, denomi-
nados "varidveis independentes” (xi) (Katsikopoulos et al.,
2018). O modelo de regressdo simples analisa a relacao
entre duas varidveis, em que os dados apropriados para
esse método consistem em observacoes, cada uma delas
com duas medidas diferentes (Green & Armstrong, 2015).
A regressao é significativa quando a variavel dependente
se relacionar de modo significativo com as varidveis inde-
pendentes (Fang & Lahdelma, 2016). A regressao simples
pode ser representada pela equagdo (1), ou seja, ¥ é uma
funcdo de x:

(1)
em que:
y = variavel dependente (demanda);
x = variavel independente ou variavel causal.

Quando a variavel dependente estd ligada exclusivamente
a uma variavel independente, existem diferentes possibili-
dades para sua fungdo, entre os formatos mais utilizados
estao:

—_
NI
~

(3)
(4)
em que:
a e b = representam valores numéricos constantes
(parametros).

A equacdo (2) é uma regressdo linear simples que assume o
formato de uma reta. A equacao (3) contém uma regressao
exponencial. J4 a equacao (4) é uma regressao parabdlica.

0 modelo de regressao mdltipla pode ser expresso pela
funcao exposta na equacgao (5).

()
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em que:

Xi, X, ... X, = conjunto de n varidveis independentes.

Na regressao mdltipla, existem variadas possibilidades de
formato da fungdo e do niimero de varidveis independentes
a se considerar. Porém, é amplamente utilizada a regressao
linear multipla, representada na equacdo (6) (Wang et al,,
2018). Esta regressdo chama-se “linear", porque todas as
varidveis independentes apresentam expoente igual a um.

(6)
em que:

bo, by, by, ... b,=sao os parametros.

Séo apresentados diferentes métodos na literatura para re-
solver problemas néo lineares. Para regressdo simples nao
linear com a utilizagdo da fungdo exponencial, é possivel
aplicar a equacdo (7):

(7)

Por meio da funcdo parabélica, o calculo da regressao
ocorre pelas equacdes (8), (9) e (10).

(8)

9
(10)

o

O método de Gauss-Newton ou da linearizagdo expande o
modelo nao linear em uma série de Taylor aproximando-o
por um modelo linear. No método de Gauss-Newton, a
soma dos quadrados dos erros é reduzida ao pressupor que
a funcao de minimos quadrados é localmente quadréatica e
busca encontrar o minimo da poténcia quadratica (Lv et al.,
2017). Outro método é o método de Levenberg-Marquardt
que, conforme Chae et al. (2016), é uma combinagdo de
dois métodos de minimizagao: o método do gradiente des-
cendente e o método de Gauss-Newton. Para o método do
gradiente descendente, a soma dos quadrados dos erros é
reduzida atualizando os parametros no sentido da maior
reducdo dos minimos quadrados objetivos. O método de
Levenberg-Marquardt esta mais para o método de gra-
diente descendente quando os pardmetros estdo longe de
seu valor ideal. Por sua vez, quando esta mais préximo da
convergéncia, o método Levenberg-Marquardt comporta-
se como o método de Gauss-Newton (Shaikh & Ji, 2016).

Conforme Wang et al. (2018) e Deb et al. (2017), os resul-
tados da regressdo nao linear sdo representativos se 1) o
modelo possui justificativa, pois a regressdo apenas ajusta
parametros da equacao escolhida; 2) os erros sdo normais,
possuem varidncia constante, sao independentes em re-
lacdo a y e ndo correlacionados entre si; 3) a imprecisdo
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na medigdo de y é pequena perante sua variabilidade; 4) o
resultado apresentado faz sentido cientifico; e 5) as esta-
tisticas obtidas sdo aceitaveis.

Séries temporais

A modelagem de séries temporais, também chamada “mo-
delagem univariada”, geralmente usa o tempo como uma
varidvel de entrada sem outras varidveis explicativas ex-
ternas. E definida como um conjunto de observacdes ge-
radas sequencialmente no tempo (Boroojeni et al., 2017).
A analise de séries temporais examina o padrdo de com-
portamento passado de um fenémeno ao longo do tempo
para prever o comportamento futuro (Villani et al., 2017). O
método requer que se conhegam valores e comportamento
pregressos da varidvel dependente, ou seja, da demanda.
O conjunto de dados constitui um processo estocastico.
Caso a variancia se mantenha ao longo do tempo, o pro-
cesso é dito estaciondrio; do contrario, é dito ndo esta-
cionério (Fortsch & Khapalova, 2016). Esses métodos sao
utilizados para previsdes de curto prazo quando os valores
das observa¢des seguem um padrdo de comportamento
identificavel ao longo do tempo (Zhu et al., 2015).

Em métodos quantitativos por séries temporais, espera-
se que o padrdo observado no passado se mantenha
no futuro. Nesses métodos, o padrao conhecido fornece
meios para a previsdo de demandas desconhecidas, ou
seja, demandas futuras. E possivel decompor séries em
quatro componentes (Deb et al., 2017; Tratar et al,, 2016),
também chamados "padrées de demanda”, comporta-
mentos ou efeitos associados a série temporal (Mancuzo,
2003; Stiiker, 2014), conforme descrito a seguir.

1. Horizontal ou variag6es irregulares: sdo variaveis deco-
rrentes de causas nao identificadas de curto prazo, po-
dendo ser imediatas. Apresentam natureza aleatéria e
nao podem ser previstas por modelos estocasticos de
previsao.

2. Efeito de tendéncia: faz com que a demanda possua
uma tendéncia crescente ou decrescente com o tempo.
Pode acontecer de a demanda apresentar-se estacio-
naria, permanecendo préxima ou oscilando ao redor de
um valor médio constante.

3. Efeito sazonal: casos em que a demanda de determi-
nados produtos apresenta desempenho muito préximos
em épocas especificas do ano.

4. Ciclo de negécios: sdo flutuagdes de ordem geral e de
periodicidade variavel, resultantes de diversas e dife-
rentes causas. Possuem dificil previsdo e sdo perce-
bidas em economias capitalistas modernas.
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Asvariagées de uma série temporal que ndo possuam inter-
pretacdo e explicagdes por meio dos quatro componentes
citado anteriormente sdo decorrentes de ruido aleatério
no processo gerador dos dados (Tratar et al., 2016). En-
tretanto, esse ruido ndo é matematicamente modelavel,
porém pode ser tratado ou seu efeito atenuado por filtros,
entre eles, pode-se citar o filtro de Kalman.

Modelos de decomposi¢cdo sao séries em que ha presenca
simultdnea, de variacdes irregulares ou aleatdrias, ten-
déncia, sazonalidade e ciclos de negécios. Essa decom-
posicdo permite isolar componentes, de tal modo que os
efeitos possam ser tratados individualmente, com excecao
feita a flutuagdes irrequlares.

A combinag¢do dos componentes em uma série é separada
fundamentalmente em modelo aditivo e modelo multipli-
cativo (Afilal et al,, 2016; Fortsch & Khapalova, 2016). O
modelo aditivo aborda a série por meio da composi¢édo da
soma dos componentes, conforme a equagdo (11).

(1)
em que:
Y = valor da série ou demanda prevista;
T = componente tendencial;
S = componente sazonal;
C = componente ciclico;
i = efeitos aleatdrios ou erros causados por flutuagao.

Para as quantidades de 7, s, ¢, /i, os valores sao represen-
tados em unidades de demanda somados.

O modelo multiplicativo, bastante utilizado, é expresso
pela equacdo (12) (Fortsch & Khapalova, 2016).

(12)
em que os componentes tém os significados j& expostos.

No modelo multiplicativo, a tendéncia é expressa em
unidades de demanda e as demais quantidades sao re-
presentadas em porcentagens da tendéncia. O modelo
multiplicativo pode ser simplificado caso seja possivel que
o horizonte de previsdo seja curto o suficiente para estar
em um mesmo periodo do ciclo de negécios, fazendo com
que c seja igual a 1. Além disso, caso haja sazonalidade,
as variagdes ocorram ao acaso e possam ser reunidas em
um sé efeito, o0 modelo simplificado passa a ser (Afilal et
al., 2016):

(13)
em que s incorpora o efeito sazonal e as variagdes ao

acaso.
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Os valores de 7 sao oriundos da linha de tendéncia, ajus-
tada conforme os valores reais da demanda conforme
uma regressao simples em que a outra variavel é o tempo.
Caracteriza-se s como indices sazonais. Sua determinacao
é feita pela observagdo do afastamento dos valores reais
da demanda e dos valores previstos pela linha de tendéncia
pretérita. A previsdo y também pode receber o nome de
previsdo corrigida pelo efeito sazonal (Mancuzo, 2003).

Existe um conjunto de modelos utilizados como métodos
das médias. Entretanto, vale ressaltar que a previsdo é
sempre calculada por meio de algum tipo de média em
que se utilizam valores reais anteriores da demanda. Ao
contrdrio do que acontece com as regressoes, é possivel
apenas prever um periodo a frente, apesar da possibilidade
de se conceber adaptacdes para a obten¢do de um maior
nimero de previsdes futuras. Além disso, a cada nova
previsao sao excluidos, ou mais fracamente ponderados,
os valores mais antigos da demanda real e, por sua vez,
sado incluidos os mais novos. Isso em funcao de as médias
serem moveis (van der Laan et al., 2016).

No modelo de média mével simples (mms), a previsao para
o periodo t, ou seja, imediatamente futuro, é obtida pela
média aritmética dos n valores reais da demanda ime-
diatamente passados. A demanda é variavel e pode ser
suavizada usando vdrios periodos anteriores (Fortsch &
Khapalova, 2016). Aplica-se o método da média mével sim-
ples nos casos em que a demanda é estaciondria, quando
ela varia em torno de um valor médio (Li et al,, 2017). Em-
bora identifique uma variacdo na média, esse método faz
com que a reagdo seja lenta. Porém, em situacdes de de-
mandas crescentes ou decrescentes no decorrer do tempo,
a tendéncia é de que a previsao fornecida por mms esteja
descompassada em relagdo aos valores reais. Portanto,
esse método ndo se caracteriza como de alta eficiéncia
para captar as variagdes sazonais, podendo até inclusive
escondé-las, de acordo com o valor escolhido para n.

O modelo da média mével ponderada (MmP) tem seme-
lhanca com o modelo mms ao considerar n valores reais
anteriores da demanda para a composi¢do da média. Em
compensagao, sao atribuidos pesos distintos para os va-
lores, com vistas a uma maior importancia aos dados mais
recentes gerados da demanda. Assim, os valores mais re-
centes da demanda recebem maior importancia, possibili-
tando revelar alguma tendéncia (van der Laan et al., 2016).
Entretanto, quanto maior for o valor n, mais a previsao sua-
vizara os efeitos sazonais e mais com menor agilidade res-
pondera a variagdes na demanda.

Também é bastante utilizado o modelo da média mével ex-
ponencialmente ponderada quando a demanda é variavel
e pode ser suavizada usando perfodos anteriores (Tratar,
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2015). Nesse modelo, as demandas recentes sao mais rele-
vantes para o periodo atual e o peso da relevancia diminui
exponencialmente a medida que ha afastamento do pe-
riodo presente (Fortsch & Khapalova, 2016).

No modelo da média mével exponencialmente ponderadas
de 12 ordem (MMEP1), a previsdo opera um periodo imedia-
tamente a frente. Mas, com adaptagdes possiveis, pode-se
estender a previsdo para varios periodos a frente. O modelo
MMEP1 permite suavizar os picos de dados, considerar os
dados anteriores incorporando as caracteristicas de com-
portamento da série temporal e possibilita que o peso atri-
buido aos dados passados seja progressivamente menor.
Além disso, o seu célculo é simples, necessitando apenas
dos dados mais recentes (Lucas & Zhang, 2016). A previsdo
para o periodo £, nesse modelo, é dada pela equacao (14).

(14)
em que:
D, = previsao para o periodo t;
D, = previsdo para o periodo (t-1);
o = constante de suavizacao;
Y.1 = demanda real para o periodo (t-1).

Para qualquer perfodo de previsao desejado, havera sempre
a necessidade da previsao do periodo imediatamente an-
terior. Ao iniciar uma sequéncia de previsdes, deve-se obter
o primeiro valor de alguma outra maneira sem utilizar a
equacdo. Além disso, é preciso definir o valor atribuido a
constante de suavizacdo, entre O e 1.

Outro modelo bastante parecido com o mMmer1 é a média
movel exponencialmente ponderada de 22 ordem (MMEP2),
que corresponde ao que se chama "dupla suavizagdo” ou
“duplo alisamento”, demonstrado pela equacéo (15). E o
mesmo modelo utilizado na MmepP1, porém o MmEP2 é apli-
cado sobre a previsdo obtida pelo MmEP].

(15)
em que:
D', = previsao de 22 ordem para o perfodo t;
D'sy = previsdo de 22 ordem para o periodo (t-1);
[ = constante de suavizacdo de 22 ordem;
D.s = previsao de 12 ordem para o periodo (-1).
Para 8, tanto quanto em a, os valores variam entre O e 1.
Entdo, a previsdo com a MMEPI assume o papel que cabia
aos dados reais e a nova previsao com a MMEP2 apresenta-se

menos sujeita a variagdes bruscas. Além disso, em um dado
periodo, percebe-se a relagéo:

(16)
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A diferenca entre a demanda real e a previsdo gerada pela
MMEPT é aproximadamente igual a diferenca entre MMEP
e os resultados calculados de mmeP2. Tal relagdo permite
corrigir a lacuna gerada entre a previsdo de 1% ordem e a
demanda real, denominado como “correcdo do efeito de
tendéncia”. Por meio dessa correcao, é desenvolvida uma
terceira previsao com valores reais mais proximos dos reais
e escrita da seguinte maneira:

(17)
em que:
D, = demanda corrigida pelo efeito de tendéncia.

Certos modelos de suavizagdo exponencial usam uma pon-
deragdo para cadavalor observado na série temporal. Neste
caso, valores mais recentes recebem pesos maiores, com-
pondo um conjunto que decai exponencialmente partindo
dos valores mais recentes (Fortsch & Khapalova, 2016).

A previsao de demanda pela suavizagdo exponencial é re-
alizada por meio do célculo da média e da tendéncia, uti-
lizando-se como base dados histéricos (Syntetosetal., 2015).
Entretanto,deve-seprimeirolimparedessazonalizarosdados,
por meio da selecdo de fatores de suavizacdo razoaveis.

Os métodos de suavizagdo exponencial trazem como dife-
rencial a possibilidade de identificar informagdes geradas
pela série e explorar as influéncias apresentadas nas ob-
servagdes. Nesse sentido, quando um fato externo provoca
mudangas de valores da variavel em estudo, a consequ-
éncia desse fato ja estd contemplada nos valores obser-
vados passados que resultardo em respostas futuras (Deb
et al., 2017).

Um dos métodos mais utilizados € o método linear de
Holt, que pode ser utilizado em séries temporais que apre-
sentem tendéncia linear (Tratar et al., 2016). O método em-
prega duas constantes de suavizagado, o e [3, cujos valores
variam entre O e 1. O método é representado pelo conjunto
equacdes abaixo:

(18)
(19)
(20)

As equacdes (18) e (19) fazem uma estimativa do nivel
e da inclinacdo da série temporal, respectivamente. A
equacdo (20) calcula a previsdo da demanda dos k peri-
odos a frente.

Do mesmo modo que na suavizagdo exponencial simples,
o método de Holt requer valores iniciais para Lo e Tp. Como
meio para os calculos iniciais, pode-se utilizar em L, o dl-
timo valor observado na série temporal e calcular uma
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média da declividade nas ultimas observacdes para Lo. A
regressao linear simples também pode ser aplicada aos
dados da série temporal, em que se obtém o valor da decli-
vidade da série temporal e de Loem sua origem.

Os valores das constantes de suavizacao no método de
Holt podem ser calculados do mesmo modo da suavizagdo
exponencial simples. Sdo realizadas combinacdes de va-
lores para a e 3 que proporcione a menor média do qua-
drado dos erros (Tratar, 2015).

J& os métodos de Winters descrevem dados de demanda
que simultaneamente apresentem tendéncia linear e sazo-
nalidade. De acordo com Aboagye-Sarfo et al. (2015), os
modelos de Winters sdo divididos em aditivo e multiplica-
tivo. O método aditivo apresenta a amplitude da variacao
sazonal constante ao longo do tempo. No método multi-
plicativo, a amplitude da variagdo sazonal aumenta ou di-
minui no decorrer do tempo.

0 método multiplicativo de Winters, utilizado em situacdes
em que os dados de amplitude do ciclo sazonal variam com
0 passar do tempo, é representado abaixo:

(21)
(22)
(23)
(24)

em que:

S = periodo completo de sazonalidade;

L, = nivel da série;

T, = tendéncia;

S, = sazonalidade;

Z,., = previsao para k periodos;

Y = constante de suavizagdo associada ao peso relativo a
sazonalidade, utiliza-se entre O e 1.

Para dar inicio aos célculos, os métodos de Winters neces-
sitam valores iniciais para nivel, tendéncia e sazonalidade.
Para a estimativa da sazonalidade, é preciso ao menos um
periodo sazonal completo de observagoes. Estimativas ini-
ciais do nivel e da tendéncia sdo realizadas no periodo s
definido para o componente sazonal.

Para o método aditivo de Winters, conforme segue o con-
junto de equagdes abaixo, sdo utilizados dados sazonais
em que a amplitude do ciclo sazonal permanece constante
com o passar do tempo (Petropoulos et al., 2018). O cél-
culo da tendéncia é o mesmo do método multiplicativo,
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entretanto o componente sazonal possui operagdes de
soma e subtracdo, em oposicdo a operagdo de multiplicar
e dividir.

Valores iniciais de L, e de T, sdo obtidos de modo idéntico
ao método multiplicativo. Os componentes sazonais sao
calculados pela equacdo (29).

(29)

Os métodos autorregressivos integrados a média mével ou
Arima, também chamados de "modelos de Box-Jenkins",
foram propostos por George Box e Gwilym Jenkins nos
anos 1970 (Stlker, 2014). Os métodos Arima originam-se
da ideia de que os valores de uma série temporal apre-
sentam alta dependéncia entre si, portanto cada valor
pode ser explicado por valores prévios da série (Brentan
et al, 2017). A abordagem Box-Jenkins assume que o pa-
drao de variabilidade nos dados é constante e o método
usa um procedimento iterativo para ajustar um modelo de
previsdo baseado em padrdes aleatérios e ciclicos de de-
manda para minimizar erros de previsdo (Fortsch & Kha-
palova, 2016).

Os modelos de Box-Jenkins preveem que muitos fendmenos
ndo sdo de natureza deterministica, devido & incidéncia
aleatéria de fatores desconhecidos, e os padrdes histéricos
nado se repetem consistentemente (Fortsch & Khapalova,
2016). Nesses casos, a previsao do valor futuro esta sujeita
a um célculo de probabilidade e sao aplicados métodos
matematicos para analisar tais sistemas, ditos "estocas-
ticos". Processos estocasticos sdo caracterizados por um
conjunto de varidveis aleatérias que descrevem a evolugao
de determinado fendmeno de interesse. Além disso, existe
uma importante classe de modelos estocasticos utilizados
na representacdo de séries temporais que sao denomi-
nadas “modelos estaciondrios” (Joo & Kim, 2015), os quais
consideram um processo sob equilibrio, em que o conjunto
de varidveis permanece em um nivel constante médio. Por
sua vez, existem séries temporais que possuem melhor re-
presentacdo com a utilizagdo de modelos ndo estaciona-
rios (Wang et al., 2015).

Os modelos estocasticos partem da premissa de que
uma série temporal, admitindo valores sucessivos e alta-
mente dependentes, pode ser estimada a partir de uma
série de ruido aleatério e transformada por meio de uma
funcdo matematica (Fortsch & Khapalova, 2016). O ruido
aleatério a, é transformado na série temporal z, por uma
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funcdo de filtro linear, que faz uma soma ponderada de ru-
idos aleatdrios prévios e exposta na equagao (30).

)
=]

31)

w
NJ
—

em que:
u = nivel do processo;
B = operador de defasagem;

Y(B)= funcdo de transferéncia do filtro ou operador de
linha que transforma a; em z tendéncia.

Esses modelos podem representar tanto séries estaciona-
rias quanto séries ndo estaciondrias. Em uma sequéncia de
Y finita ou infinita e convergente, o processo z se caracte-
riza como estacionario e com média p. Em situagdo oposta,
Z: € ndo estaciondrio e y torna-se um ponto de referéncia
para o nivel do processo em algum momento no tempo.

Para a analise de séries temporais, o coeficiente de auto-
correlagdo p descreve a correlagdo entre dois valores da
mesma série temporal em diferentes periodos de tempo
(Carvalho-Silva et al., 2018). O coeficiente de autocorre-
lacdo p mede a correlagdo entre dois valores adjacentes
na série e a autocorrelacdo é chamada “autocorrelacdo
de lag" ou "defasagem” (Villani et al., 2017). Assim, o co-
eficiente de autocorrelagdo pk mede a correlagdo entre
observacdes distantes k periodos de tempo, dita “autocor-
relacdo de lag k" (Boroojeni et al., 2017).

(33)
em que:
o= variancia da série temporal.

Para uma estimativa do coeficiente de autocorrelagao po-
pulacional O é utilizado o coeficiente de autocorrelacao
amostral demonstrado na equacao (34) (Zhu et al., 2015).
O ndmero de autocorrelagdes de lags diferentes é calcu-
lado para a andlise da série temporal pela relacdo N/4, em
que N é o nlimero total de observagdes na série.

(34)

(35)
em que:
k=0,1,2,3,..,N.
Nos modelos estocasticos em que existe muitas séries

temporais, 0 modelo autorregressivo passa a ser aplicado
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como uma combinacao linear finita de valores anteriores
do processo e um ruido aleatério a; (Boroojeni et al., 2017).
Nesse modelo, os valores observados de um processo em
espacos de tempo sdo igualmente divididos £, -1, t-2 e,
assim por diante, por Z, Z:;, Z:> etc. Além disso, sao deno-
minados, Z.;, Z:, etc. como os desvios da média p, repre-
sentado na equagdo (36).

(36)

Um processo autorregressivo de ordem p, também cha-
mado "AR(p)", é expresso na equacdo (37). E autorregres-
sivo, porque o modelo linear ilustrado na equagdo (38)
apresenta uma varidvel dependente Z a um grupo de vari-
aveis independentes X;, X, até X,, com um termo de erro
a e geralmente referido como um modelo de regresséo,
sendo Z regredido em X;, X5, ..., X,.

Os coeficientes autorregressivos @;, @, até @, sdo pa-
rametros que descrevem como um valor corrente Z; esta
relacionado com valores passados de Z.;, Z;, até Z.,. Ja o
coeficiente autorregressivo de ordem p, usando a definicao
do operador B, pode ser representado matematicamente
pelo modelo autorregressivo simplificado na equacao (39).

(39)

Para 7 em modelos de média mével, a observacao Z; é
subtraida da média p, dependendo linearmente de um
ndmero finito q de valores prévios do ruido aleatério a;.
Assim, obtém-se um processo de média mével de ordem
g, na equagdo (40), que expressa o valor atual de uma
série temporal como valores atuais e q anteriores com ru-
idos aleatérios (Wang et al., 2015). O coeficiente de média
mével 6, de ordem g, pode usar a definicdo do operador
B e ser representado matematicamente, de modo simplifi-
cado, pela equacao (41).

Nesse caso, a série finita ilustrada na equacao (42) nédo
apresenta restricao sobre os parametros do processo de
média mével para assegurar estacionariedade.

(42)

A funcdo de autocorrelagdo de um processo MA(q) é des-
crita pela equacdo (43).

(43)

em que:
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k=1,2,..q
p, =0, quando k> g.

Porém, ocorrem casos em que algumas séries temporais
sdo mais bem modeladas por termos autorregressivos e
de média mével, resultando em um modelo misto de au-
torregressivo com média mével de ordem (p, g), conforme
equacao (44) (Joo & Kim, 2015). Para tanto, utiliza-se a no-
tacdo do operador de defasagem B, conforme a equacdo
(45), sendo abreviado para Arma (p, g). Os valores de p e
q, na pratica, sdo menores do que 2 para os casos de séries
temporais estaciondrias. O valor da média mével é obtido
usando uma combinacdo linear dos movimentos dos erros
passados e ndo simplesmente as médias ponderadas dos
valores passados (Fortsch & Khapalova, 2016).

(44)
(45)

Os modelos Arma partem do pressuposto de que pode
existir um algum tipo de comportamento uniforme no pa-
drao histérico dos dados, que pode ser usado para prever
a demanda, embora o comportamento geral das séries
temporais possa mudar de um periodo para o seguinte
(Wu et al, 2017). Os comportamentos histéricos podem
incluir aleatoriedade, ciclicidade ou mesmo sazonalidade
da demanda, que pode se repetir de maneira sequencial
e previsivel (Fortsch & Khapalova, 2016). As condi¢des de
estacionariedade e de invertibilidade sdo associadas a um
modelo Arma (p, g) estacionario se as raizes do polinémio
@(B)=0 corresponderem a area fora do circulo unitério.
Caso as raizes de @(B)=0 estejam fora do circulo unitério,
considera-se este como invertivel (Mancuzo, 2003).

Muitas séries temporais apresentam variagdes sazonais.
Sao séries que apresentam uma caracteristica periédica a
cada s intervalos de tempo, como o que acontece em sé-
ries compostas por observagdes mensais e de sazonalidade
anual, sendo s associado ao valor 12. Nos modelos sazo-
nais, tem-se um operador de diferenca sazonal (Zhu et al.,,
2015), descrito na equagdo (46), intitulado como primeira
diferenciacdo sazonal.

(46)

Muitas diferenciagdes sazonais, D, podem ser necessarias
em uma série estacionaria. Portanto, a forma geral do mo-
delo sazonal autorregressivo integrado a média mével de
ordem (P. D, Q) pode ser apresentada como na equacao
(47) (zhu et al., 2015).

(47)

em que:
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&(B°) = polindmio em B* de grau P;
0(B°) = polinémio em B° de grau Q.

P, D e Q = letras maitsculas para diferenciar da represen-
tacdo nos modelos nao sazonais.

Os componentes de erro geralmente estdo correlacionados.
Desse modo, € utilizado um segundo modelo descrito na
equacdo (48) (Luo et al,, 2017).

(48)
em que:
a; = processo de ruido aleatério;
@(B) = polindmio em B de grau p;
6(B) = polindmio em B de grau q.

Com base nas equagdes anteriores, é possivel obter um
modelo multiplicativo geral, exposto na equacao (49), e
chamado de processo multiplicativo de ordem (P, D, Q) por
(P.D, Q) (Luo et al., 2017).

(49)

Métodos com base em inteligéncia artificial

Os métodos baseados em computagdo imitam algumas
das capacidades de processamento do cérebro humano
para modelar situacdes simples e complexas. Esses mo-
delos que utilizam a inteligéncia artificial apresentam a
capacidade de identificar relacionamentos nao lineares e
interativos. Os métodos com base em inteligéncia artifi-
cial foram usados em sistemas de previsdo de demanda
ou como pré-processadores de dados para suavizar e clas-
sificar dados ruidosos para combinar as relagées entre fun-
¢Oes complicadas (Wang et al., 2018).

Na dltima década, as redes neurais artificiais receberam
bastante atengdo de pesquisadores e foram consideradas
uma poderosa ferramenta computacional para resolver
problemas complexos. As redes neurais sdo projetadas para
captar padrdes nao lineares de séries temporais longas (Fiot
& Dinuzzo, 2016). Técnicas neurais artificiais tém sido em-
pregadas recentemente e com resultados bem-sucedidos
em previsao de demanda e previsao de vendas em aplica-
¢Oes biomédicas, aeroespacial, indstria automotiva, ele-
trénica, indistria financeira etc. (Raza & Khosravi, 2015).

Redes neurais artificiais sdo técnicas de modelagem se-
melhante ao funcionamento do cérebro humano. A rede
de neurdnios artificialmente interconectados explora mul-
tiplas hipdteses concorrentes por meio de processamento
simultaneo (Qiu et al., 2017). No cérebro humano, existem
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unidades de processamento — neurdnios — que atuam
em paralelo para o processamento e a coleta de dados.
Os neurdnios sao conectados com pesos sindpticos e des-
cobriu-se que essas conexdes ou “pesos” sdo capazes de
armazenar algum tipo de informagdo que pode ser recupe-
rada posteriormente (Deb et al., 2017).

A rede neural é composta de um conjunto de neurdnios
ligados entre si e apresentando diferentes coeficientes
de conectividade. Os coeficientes de conectividade repre-
sentam os pontos fortes das conexdes (Ren et al., 2016).
A aprendizagem acontece pelo ajuste da for¢a de conexdo
para que 0s neurdnios possam ser agrupados em camadas.
A rede neural pode ser de camada tinica ou multicamadas
(Chae et al., 2016). A rede neural multicamadas detém
uma ou mais camadas ocultas entre as camadas de en-
trada e saida da rede e apresenta melhor capacidade de
aprendizado e de produzir uma melhor saida do que a rede
neural de camada Unica (Raza & Khosravi, 2015).

No modelo matemaético da rede neural, o objetivo principal
é identificar os pesos treinando o modelo com dados regis-
trados no passado, que geralmente sdo organizados em
conjuntos de entradas e saidas (Deb et al., 2017). A rede
neural extrai a relacdo nao linear entre variaveis usando o
processo de treinamento da rede (Ke et al., 2017). A rede
pode aprender o comportamento de saida da demanda
usando a fun¢do de reorganizagao de padrao. No entanto,
os padrdes de saida sdo aprendidos a partir da aplicagao
dos padrdes de dados de treinamento de entrada para
treinar a rede (Aizenberg et al., 2016).

Outro método que utiliza inteligéncia artificial, bastante
comum, é a légica difusa (Fuzzy Logic). Foi apresentada
por Takagi e Sugeno (1985) como uma abordagem de ana-
lise numérica para sistemas difusos. Sdo observac¢des de
séries temporais com valores linguisticos em vez dos va-
lores numéricos convencionais de observacoes. Diferente-
mente dos métodos estatisticos, em séries difusas, ndo ha
hipéteses restritivas, como pressupostos estacionarios ou
lineares a serem cumpridos. Além disso, podem lidar com
problemas ou situag¢des nao lineares quando o conjunto de
dados sdo disponibilizados em termos linguisticos (Efendi
et al., 2015).

Segundo Guo et al. (2018), geralmente a etapa inicial do
projeto é particionar o universo de valores das séries tem-
porais em intervalos iguais ou desiguais, e entdo conjuntos
difusos sdo definidos com base nesses intervalos. E um sis-
tema de regras “se entdo” que pode modelar os aspectos
qualitativos do conhecimento humano e o processo de ra-
ciocinio sem o emprego de andlises quantitativas. Os con-
juntos difusos, proposto inicialmente por Zadeh (1965),
sdo normalmente dados de maneira subjetiva e nao
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refletem totalmente os dados existentes. Apesar de a es-
pecializagdo humana desempenhar um papel fundamental
na formagdo de conjuntos difusos, as caracteristicas dos
dados nao séo totalmente capturadas dessa maneira (Guo
et al., 2018).

As relagdes légicas difusas sdo formadas com base nos
grupos de amostras. Entdo sdo determinados os grupos
de relagdes ldgicas difusas dividindo os relacionamentos
l6gicos difusos derivados em grupos com base nos es-
tados atuais. Assim, é possivel usar esses relacionamentos
|6gicos para realizar a previsao (Efendi et al., 2015).

Existem muitas abordagens nas quais a l6gica difusa pode
ser determinada, inclusive, por meio de redes neurais ar-
tificiais devido a eficacia significativa da etapa de deter-
minacdo da relacdo difusa no desempenho da previsdo.
Portanto, o desempenho da previsdo pode ser significativa-
mente aumentado pela utilizagdo de redes neurais na de-
terminacao de relagdes difusas (Kocak, 2017). Os sistemas
neuro-fuzzy combinam a légica difusa baseados em regras
com a capacidade de aprendizagem de redes neurais. Se-
gundo Raza e Khosravi (2015), a modelagem neuro-fuzzy
tem sido reconhecida como uma ferramenta poderosa e
que pode facilitar o desenvolvimento de novos modelos
pela combinacdo de informagdes de diversas fontes, tais
como modelos empiricos, heuristica e dados.

Por sua vez, séries temporais aparentemente complexas
tém sido melhor compreendidas usando modelos caéticos
nao lineares em comparagao com técnicas estocasticas. O
método (k-nn) mais préximo é um dos métodos de previsao
de fluxo caédtico mais empregados (Tongal & Berndtsson,
2017). Um sistema cadtico apresenta flutuacdes da saida
limitadas a uma estrutura nao linear, expressando um
comportamento caédtico que reage intensamente a varia-
¢Oes nas condi¢des iniciais, mas de acordo com proprie-
dades deterministicas. Apesar de inesperadas, as saidas
de um sistema cadtico ndo sdo aleatérias, havendo corre-
lagdo entre saidas em instantes de tempo diferentes (Jamil
& Zeeshan, 2018).

Modelos caéticos descrevem fendémenos com leis de for-
macgado deterministica, mas que, a primeira vista, parecem
ser aleatérios (Sellitto et al., 2018). A teoria do caos per-
mite a avaliacdo da interacdo entre as varidveis e revela
padrdes complexos que governam o comportamento dos
sistemas sem a necessidade de avaliar cada variavel po-
tencialmente relevante. Portanto, pode detectar com pre-
cisdo padrdes de processos dindmicos deterministicos que
podem parecer estocasticos e lidar com a escassez de
dados, ja que é capaz de discriminar padroes determinis-
ticos e sistemas aleatdrios genuinos sem a necessidade de
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conjuntos extensos de dados (Tapia Cortez, Saydam et al,,
2018).

Os modelos cadticos podem ser aplicados em pesquisas
e situagdes similares a de Sellitto et al. (2017) sobre em-
presas que operam em cluster, no sentido de antever e
prever aspectos estratégicos de produto e do negdcio.
Conforme exposto em Sellitto e Luchese (2018), foram pes-
quisadas as praticas de cooperagao entre concorrentes de
um cluster e percebeu-se a necessidade de detectar a pre-
senca e, caso ocorra, medir a intensidade das dimensoes
de beneficio mituo, confianca e comprometimento subja-
centes a cooperagdo em relagdo ao concorrente, podendo-
se também fazer uso dos modelos caéticos.

Apesar de serem originados de regras deterministicas, pela
recorréncia de aplicagdo da regra e sob certas circunstan-
cias, os fendmenos cadticos passam a ser imprevisiveis em
longo prazo. A extrema dependéncia das condi¢bes iniciais
dos pardmetros determina que a produgdo de um fend-
meno caético se torne instavel ao longo do tempo e, por
consequéncia, os resultados de sistemas deterministicos,
mesmo com leis de evolucdo definidas, sdo extremamente
sensiveis a perturbacdes e ruido, tornando-os de dificil pre-
visibilidade. Mesmo na auséncia de ruido, as ndo lineari-
dades e as interacOes entre os componentes amplificam
erros minimos nos parametros, gerando o caos determinis-
tico (Sellitto et al., 2018).

As propriedades importantes para reconstruir a dindmica
dos sistemas caéticos sdo chamadas “dimensdo de incor-
poragdo” e “atraso de tempo"”. A dimensdo de incorporagdo
corresponde ao nimero de varidveis que governam o Sis-
tema. O atraso temporal corresponde a influéncia temporal
das variaveis, ou seja, por quanto tempo as mudangas das
varidveis podem afetar o sistema. O Teorema de Taken,
que é um dos teoremas mais conhecidos e usados para
reconhecer o comportamento caético em séries temporais,
indica que a dindmica do sistema pode ser reconstruida
pela reorganizacao da sequéncia de observacdes de séries
temporais e que mudangas em suas formas fornecem infor-
macdes significativas escondidas dentro da dindmica do
sistema (Tapia Cortez, Hitch et al,, 2018).

Conclusoes

No presente artigo, foi apresentada uma revisdo da lite-
ratura dos métodos de previsdo de demanda, reunindo os
métodos e os modelos disponiveis acerca dos conceitos uti-
lizados atualmente na administracdo de empresas relacio-
nados ao consumo e a producao de produtos e servigos.
Péde-se contemplar os métodos qualitativos, quantita-
tivos e com base em inteligéncia artificial em pesquisa
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académica Unica, exposta em forma de sintese na tabela
2. Também se evidenciaram as diferentes técnicas e mé-
todos empregados recentemente e que proporcionam
resultados bem-sucedidos em previsdo de demanda e pre-
visao de vendas em aplica¢des diversas como biomédicas,
aeroespacial, indistria automotiva, segmento de eletro-
nica, geracao de energia, setor financeiro etc. (Raza &

Os métodos qualitativos sdo recomendados quando nao
héd dados quantitativos histéricos disponiveis ou quando
esses dados nédo forem confidveis. Sdo métodos que uti-
lizam a expertise da equipe de especialistas, o que per-
mite alta flexibilidade e andlises mais amplas sobre
aspectos estratégicos. Os métodos qualitativos e os mé-
todos causais, utilizados em previsdes de médio e longo

Khosravi, 2015).

Tabela 2.

prazos, demonstram serem simples na implantacéao.

Sintese dos métodos de previsdo de demanda

Método

Abordagem

Qualitativos

Julgamento por especialistas

Utiliza a opinido e a experiéncia de especialistas para criar a predicdo de demanda. Os dados resultantes
séo convertidos em um modelo que estima uma regressdo em fungdo do conjunto de previsdes coletadas.
As previsdes sdo de longo prazo, envolvendo aspectos do planejamento estratégico da empresa.

Delphi

Emprega um questiondrio que é enviado a especialistas, cujas respostas sao analisadas, resumidas e re-
tornadas anonimamente diversas vezes aos respondentes. Aplicado a fenémenos complexos e subexplo-
rados na previsdo de ciéncia e tecnologia, previsao de negécios e elaboragdo de politicas participativas.

Método de analogia
estruturada

Prepara-se uma descri¢do da situagdo objetivo e selecionam-se especialistas que conhecam situagdes
analogas. Os especialistas identificam e descrevem situagdes similares, classificam sua semelhanca
com a situacdo-alvo e combinam os resultados de suas analogias com resultados potenciais dessa
situacdo-alvo.

Pesquisa de intencgdo e
opinido

Utilizadas para verificar as intengdes de compra ou padrdes de comportamento referentes a determi-
nadas condicées. E realizada com a intencéo de perceber os atributos que levariam a uma opgéo de
compra ou um padrdo de comportamento.

Quantitativo

Regressao linear: simples e
miltipla

Avalia o relacionamento entre o que se pretende prever, denominada "“varidvel dependente” (Y), e os
fatores que determinam o valor de Y, denominadas "“variaveis independentes” (Xi). Os dados consistem
em observagbes, cada uma delas com medidas em periodos diferentes. Sdo lteis para prever pontos de
inflexdo no comportamento da demanda e para as previsdes de longo prazo.

Séries temporais: média
mével simples, média
mével ponderada, média
mével exponencialmente
ponderada, suavizacdo
exponencial, Arma e Arima

Conjunto de observagdes geradas sequencialmente no tempo, que examina o padrdo de comportamento
passado de um fendémeno ao longo do tempo para prever o comportamento futuro. Sdo métodos utili-
zados para fazer previsdes de curto prazo quando os valores das observagdes ocorrem conforme um pa-
dréo de comportamento identificavel ao longo do tempo.

Inteligéncia
artificial

Redes neurais

Séo projetadas para captar padrées néo lineares de séries temporais longas. O modelo com dados regis-
trados no passado, sdo organizados em conjuntos de entradas e saidas. A rede pode aprender o compor-
tamento de saida da demanda usando a fungdo de reorganizacdo de padrdo. Os padrdes de saida séo
aprendidos aplicando os padrdes de dados de treinamento de entrada para treinar a rede.

Légica difusa

Séo observagdes de séries temporais com valores linguisticos em vez dos valores numéricos convencio-
nais de observagdes. E um sistema de regras “se entdo" que pode modelar os aspectos qualitativos do
conhecimento humano e o processo de raciocinio sem o emprego de andlises quantitativas. Sdo deter-
minados os grupos de rela¢des ldgicas difusas dividindo os relacionamentos ldgicos difusos derivados
em grupos com base nos estados atuais, assim, possibilitam usar esses relacionamentos I6gicos para

realizar a previsao.

Sistemas neuro-fuzzy

Combinam a légica difusa baseados em regras com a capacidade de aprendizagem de redes neurais.
Reconhecida como uma ferramenta poderosa e que pode facilitar o desenvolvimento de novos mo-
delos pela combinagéo de informagdes diversas e a resolugdo de problemas complexos em previsdo de
demanda.

Modelos cadticos

Avalia a interacdo entre varidveis e revela padroes complexos que governam o comportamento dos sis-
temas. Pode detectar com precisdo padrdes de processos dindmicos deterministicos que podem parecer
estocasticos e lida com a escassez de dados. Reconhece o comportamento cadtico em séries temporais
e indica a dinamica do sistema que pode ser reconstruida pela reorganizacdo da sequéncia de observa-
¢Oes de séries temporais e as mudangas em suas formas fornecem informacdes significativas escondidas
dentro da dindmica do sistema.

Fonte: elaboracéo prépria.
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0s métodos causais sao os que melhor representam a relacao
entre os fatores a serem previstos, bem como outros fatores
internos e externos podem ser identificados e considerados.
Sao Uteis para prever pontos de inflexdo na demanda e
fornecem os subsidios para previsdes mais sofisticadas.

A analise de séries temporais, especificamente pelos mé-
todos que utilizam médias e os métodos que envolvem
suavizacdo exponencial, indica melhores resultados nas
previsdes de curto prazo. Sdo os métodos mais simples
para a andlise de séries temporais, oferecem bons resul-
tados e sdo os mais utilizados em previsdo de demanda de
um modo geral. Além disso, requerem recursos computa-
cionais pouco complexos.

Os métodos que utilizam inteligéncia artificial modelam si-
tuagdes simples e complexas, e apresentam a capacidade
de identificar relacionamentos nao lineares e interativos,
sendo aplicados em sistemas de previsdao de demanda ou
como pré-processadores de dados para suavizar e classificar
dados ruidosos para combinar as relagdes entre funcées com-
plicadas. Sdo recomendados para situagdes que requerem
analises de realidades complexas e, por isso, demandam de
recursos operacionais e computacionais mais qualificados.

E necessario avaliar e testar diversos modelos parca en-
contrar o que seja o mais adequado a realidade que se
estd analisando. Um recurso utilizado em diversas reali-
dades é a construgdo de um modelo préprio de previsao
de demanda utilizando técnicas, aspectos, conceitos e ca-
racteristicas de diferentes métodos e modelos. Entretanto,
é fundamental monitorar o modelo adotado por meio da
medi¢do do erro de previsao a fim de exercer o controle do
modelo e efetuar corre¢des o mais rapido possivel.

Estudos relacionados a previsao de demanda apresentam
oportunidades de maiores pesquisas, sendo oportuna a in-
corporacao de conceitos adicionais, como finangas e con-
tabilidades de custos. Estudos que envolvem planejamento
de capacidade operacionais, acuracidade das previsoes,
controle de recursos, bem como métodos de controle de
custos integrados a previsdo de demanda trariam signifi-
cativa contribuicao.

Sugere-se a realizacao de novos estudos de revisao da li-
teratura e de bibliometria que associem analises estatis-
tica do nimero de cita¢bes dos artigos selecionados, bem
como a realizacdo de estudos estatisticos relacionados in-
dividualmente aos métodos de previsdo de demanda. Es-
tudos com base em artigos com mais de cinco anos de
publicagdo sdo recomendados a fim de obter uma visdo
das pesquisas seminais por métodos de previsao e, ainda,
indicar modificagdes, adaptacdes e incorporacdes de re-
cursos aplicados nos métodos e modelos.
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