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Resumo

Hé cada vez uma maior necessidade de prever os custos de uma empresa, assim
como a quantidade de produtos vendida, para que os gestores das grandes empresas
possam fazer uma melhor gestdo e identificar onde estdo os maiores gastos. O presente
projeto surge em colaboragdo com a Nestl¢, empresa lider na area da alimentagdo, com o
principal objetivo de prever a taxa que a empresa paga trimestralmente a Sociedade Ponto
Verde para esta ser responsavel pelas embalagens dos seus produtos vendidos desde que
sdo produzidos até ao destino final destes materiais. Para isso, torna-se necessario tentar
encontrar um modelo que preveja a quantidade de produtos vendida pela Nestlé nas
grandes superficies, cujo tratamento residual dos materiais de embalagem tem um custo

associado.

A metodologia utilizada foi a modelacdo de séries temporais mensais. Foram
modeladas um conjunto de 1181 séries através de técnicas simples, como o método de
alisamento exponencial simples e como os modelos autoregressivos, de médias moveis
ou autoregressivos integrados de médias moveis. Os modelos finais foram selecionados
automaticamente através de critérios de sele¢do de qualidade. Posteriormente foi avaliado
o método que produz um menor erro de previsdo, através da amostra teste, de modo a

encontrar o melhor método para prever valores futuros da série.

Palavras-Chave: Previsdo, Alisamento Exponencial, ARIMA, Estacionaridade,

Sociedade Ponto Verde



Abstract

There is an increasing need to forecast a company's costs and the quantity of
products sold so that the managers of big companies can enhance their management and
identify areas of major expenditure. This current project arises in collaboration with
Nestlé, a leader in the food industry, with the primary goal of forecasting the quarterly
fee that the company pays to Sociedade Ponto Verde. This payment is made in exchange
for the responsibility of handling the packaging of Nestl¢ products, from the point of
production to their final destination. To achieve this, it becomes necessary to attempt to
develop a model that can predict the quantity of products sold by Nestl¢ in large retail

outlets, where the disposal of packaging materials carries an associated cost.

The methodology involved modelling monthly time series data. A set of 1181
series were modelled using simple techniques such as the simple exponential smoothing
method and models like the autoregressive, the moving average, or the autoregressive
integrated moving average models with automated procedures. The final models were
automatically selected models using quality selection criteria. Posteriorly, the method that
produces the lowest forecast error was evaluated, using the tested sample, to find the best

method to predict future values of the series.

Key-words: Forecast, Exponential Smoothing, ARIMA, Stationarity, Green Dot
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1. Introducao

O presente trabalho foi realizado no ambito do projeto do trabalho final de
Mestrado em Métodos Quantitativos para a Decisao Econdmica e Empresarial. O projeto

foi desenvolvido ao longo do ano de 2023 em parceria com o grupo Nestl¢.

O ambiente competitivo em que as organizagdes estdo inseridas, as mudangas no
sistema de producao e a introducao de novas tecnologias conduzem a necessidade das
empresas responderem de forma rapida aos apelos e caréncias do ambiente externo, na
procura de aumentos de produtividade e redugdo de custos na sua gestdo. H4 uma maior
urgéncia de prever os custos associados de modo que os gestores possam identificar onde
estdo os maiores gastos e tomar medidas para reduzir esses custos € aumentar a

lucratividade da empresa.

As grandes empresas estardo sempre relacionados custos fixos como as rendas dos
espagos fisicos (escritorios, armazéns, etc.), salarios de funcionarios e despesas de
eletricidade e dgua. Para além destes, os custos varidveis sdo os que t€ém maior impacto
na economia de um negocio de vendas e dependem especialmente da sua natureza e da
quantidade produzida/vendida. Nestes estdo inseridos, a aquisicdo de matérias-primas,
impostos de vendas, mdo de obra extra, comissoes de vendas, manutencao de materiais,

entre outros.

De forma as organizacdes se diferenciarem das suas concorrentes, existe ainda um
custo extra associado a adocdo de estratégias competitivas. Destacam-se a
internacionalizacdo, a inovacdo, as campanhas de marketing e a implementagdo de
medidas sustentaveis como vetores de vantagem competitiva que agregam valor ao
negdcio. Neste ultimo ponto estende-se a sustentabilidade empresarial, onde se observa
que cada vez mais empresas convertem as suas estratégias de sustentabilidade em
beneficios financeiros. As organizagdes comegam a assumir este compromisso como uma
parte estratégica para a criagao de valor acrescentado (Lubin & Esty, 2014). A «Estratégia
Europeia de Responsabilidade Social para o triénio 2011-2014» publicada pela Unido
Europeia incentiva claramente as empresas a adotarem Estratégias de Responsabilidade
Social (RSE) a longo prazo, como forma de maximizar a criagdo de valor partilhado

(Comissao Europeia, 2011).



No seguimento deste ponto, a Diretiva 2008/98/CE do Parlamento Europeu afirma
que para as empresas embaladoras “os produtores ou os detentores de residuos devem
proceder eles proprios ao tratamento dos residuos em causa, ou confiar esse tratamento a
um operador oficialmente reconhecido, onde ambos necessitam de possuir uma licenca e
sdo sujeitos a inspegdes peridodicas” (Comissdao Europeia, 2008). Por lei, torna-se
obrigatdrio o acompanhamento da vida util do produto por parte dos produtores para que

se alcance uma economia circular.

Em Portugal existem diversas organizacdes sem fins lucrativos parceiras de
grandes empresas com o intuito de fazer a gestdo dos seus residuos de embalagens, para
uma producdo mais consciente e sustentavel. A Sociedade Ponto Verde ¢ a responsavel
pela economia circular de grandes nomes em Portugal, como o Grupo Nestlé e a Sonae.
A sua principal concorrente ¢ a Novo Verde, cujo maior parceiro portugués ¢ a Jeronimo

Martins, (APA, 2023).

Assim, para este tipo de empresas torna-se relevante um bom sistema de previsao
de vendas para melhor antecipar o custo para com a gestdo de residuos das suas

embalagens.

Em cooperacdo com a Nestlé, o presente projeto tem como objetivo comparar
diferentes modelos para séries temporais de modo a conseguir, com um erro de previsao
reduzido, prever a taxa anual que a Nestlé pagard a Sociedade Ponto Verde pelas
embalagens reciclaveis dos produtos que coloca no mercado. Para efeitos de previsdo, a

varidvel em estudo serd a quantidade de cada material vendida, em unidades.

Os produtos que vao para o mercado sao constituidos por dois tipos de materiais,
os primarios, que chegam ao consumidor final?, e os secundérios que sdo utilizados para
o seu transporte. Por exemplo, para embalar os cereais Chocapic € necessario um plastico
que envolva os cereais e uma caixa de cartdo com o design do produto — materiais
primarios — e para o transporte das multiplas caixas ¢ ainda necessario um plastico
evolvente que oferega alguma protecao entre as caixas de cereais individuais e outra caixa
de transporte com uma maior dimensao constituida por outro tipo de cartdo, naturalmente
mais resistente. Cada material mencionado corresponde a um codigo diferente, que tera

um custo associado por peso.

! Estes materiais incluem os produtos vendidos as grandes empresas de retalho e as embalagens de
ofertas e amostras.



A Nestlé paga esta taxa trimestralmente no ano N, relativa as vendas previstas do
ano N. Atualmente, esta taxa ¢ calculada com base no peso dos materiais vendidos no ano
N-1, onde sdo aplicadas as tarifas do ano N, ja conhecidas, de cada material do ponto
verde. Se as vendas previstas ndo corresponderem as vendas reais, a diferenca ¢ deduzida
da proxima prestagdo. Anualmente, a Nestlé paga cerca de dois mil materiais reciclaveis

a Sociedade Ponto Verde, de acordo com os dados facultados pela empresa.

O primeiro passo sera transformar a quantidade vendida de cada material numa
série temporal, onde, através dos valores historicos de vendas, seja possivel fazer uma
previsdo mais complexa que tenha em conta componentes como a tendéncia e a
sazonalidade. Para a modelagdo de dados, sera aplicado um modelo ARIMA
(autoregressive integrated moving average) para cada tipo de material e através do menor
valor das estatisticas BIC (Bayesian Information Criterion) sdo selecionados os melhores
modelos. Esta métrica mensura a qualidade do modelo estatistico escolhido e assegura
uma maior qualidade e simplicidade na sua previsdo. Numa fase seguinte os modelos
serdo utilizados para fazer a previsdo de cada série, onde serdo analisados os erros de

previsao para retificar a escolha do modelo.

Tendo em consideracao o objetivo principal do projeto, o desenvolvimento de um
modelo de previsdo de vendas eficaz, serd necessario utilizar programas informaticos que
permitam atingi-lo. Na realizagdo do projeto recorreu-se aos seguintes programas

informaticos:

* Python: O Python ¢ uma linguagem de programacao de alto nivel, versatil e de
facil leitura. E util para a uniformizagdo dos dados recebidos, com o auxilio da biblioteca
Pandas. Assim, todos os dados sdo agregados numa so dataframe, de forma automatica,

e deles sdo excluidos aqueles que ndo interessam para a previsao.

* STATA: O STATA ¢ um software estatistico amplamente utilizado para realizar
analises estatisticas e econométricas. A dataframe proveniente do Python ¢ importada
para o STATA e sdo implementados os comandos necessarios para a realizagdo dos

modelos de previsdo de vendas.
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O presente projeto esta organizado em sete capitulos. No primeiro capitulo ¢
efetuado um enquadramento do projeto e a relevancia da sua realizagdo. No capitulo 2 é
apresentada a empresa Nestlé, onde sdo mencionados alguns nimeros da empresa e

principais objetivos do CEO. No mesmo capitulo ¢ também apresentada a parceria entre

3



a Nestl¢ e a Sociedade Ponto Verde, e a legislagdo onde a mesma assenta. No capitulo 3
¢ apresentada a revisdo de literatura, considerados os métodos estatisticos para as
previsoes de venda. A metodologia ¢ apresentada no capitulo 4, com uma descri¢ao do
que sera abordado e que ferramentas utilizar. No quinto capitulo ¢ efetuada uma descri¢ao
dos dados disponibilizados pela empresa, assim como o seu tratamento € no sexto ¢
aplicada a metodologia e sdo apresentados resultados. Por fim, no ultimo capitulo sdo

feitas as conclusdes do projeto, incluindo também as suas limitagdes.



2. Caracterizacao da Empresa

2.1. Nestlé

O Grupo Nestlé ¢ um grupo multinacional sediado em Vevey, Sui¢a. Foi fundado
por Henri Nestlé em 1866 e ¢ atualmente considerada uma das maiores empresas do
mundo na area de alimentacdo, saide e bem-estar. Atualmente, opera em mais de 190
paises, espalhados pelos cinco continentes, onde conta com mais de 275 mil
colaboradores e possui 344 fabricas em 77 paises. Em 2022 apresentou um volume de
negdcios de 94,4 mil milhdes de francos suigos, o que corresponde a 88,1 mil milhdes de

euros, utilizando a taxa de cambio em vigor a julho de 2023 (Nestlé Portugal, 2023a).

O Grupo esté presente no mercado de alimentacdo em diversas areas de negocio,
estando estas divididas nas seguintes categorias: Cereals Partners Worldwide (CPW),
Nestlé Health Science, Nestlé Purina Petcare (NPPC), Nespresso, Nestlé Dolce Gusto,
Nestlé Food and Drinks (Saboreia a Vida, 2023).

De modo a manter-se lider do mercado, a empresa torna-se cada vez mais
consciente na sua produgdo em termos sustentaveis e ambiciona zero impacte ambiental
nas suas operagdes. A Nestlé compromete-se a usar ingredientes de origem local e
recursos renovaveis, operar de forma mais eficiente, eliminar residuos e gerir a agua de
forma responsavel. Assim, implementa medidas de Responsabilidade Alargada do

Produtor Obrigatdrias (Nestlé Portugal, 2023a).

De acordo com Mark Schneider, CEO da Nestlé, “a Nestlé estd comprometida em
encontrar as melhores solucdes para reduzir, reutilizar e reciclar”(Nestlé Portugal,
2023b). Desde 2019 que o pléstico foi substituido por papel em diversas embalagens dos
produtos da marca, ou, ndo sendo isto possivel, houve a troca de plastico virgem por

plastico reciclavel.

Para uma melhor gestdo de residuos e para a utilizagdo de mais materiais de
embalagem sustentaveis, a empresa colabora com parceiros industriais a fim de cumprir
o0 seu objetivo. A Ecoembes e a Sociedade Ponto Verde sdo entidades privadas sem fins
lucrativos parceiras do Grupo Nestlé Espanha e do Grupo Nestlé Portugal,
respetivamente, que visam a gestdo dos residuos e promovem a seleg¢do, recolha e

reciclagem de embalagens nestes dois paises.



A sustentabilidade tornou-se uma preocupagdo crescente para empresas por todo
o mundo, ndo apenas por questdes éticas, mas também por pressdo de consumidores e
regulamentacdes ambientais. Nos anos 90 surge a estratégia de Responsabilidade
Alargada do Produtor (Extented Producer Responsabiliy — EPR) adotada para uma
melhor gestdo dos residuos. De acordo com a Organizacdo para a Cooperagdo e
Desenvolvimento Econémico (OECD), EPR “¢ uma abordagem de politica ambiental em
que a responsabilidade fisica e/ou financeira de um produtor por um produto ¢ alargada
desde a fase de concecao até a fase pos-consumo do ciclo de vida de um produto”
(Organisation for Economic Co-Operation and Development, 2001). Atualmente, a
maioria das empresas ¢ obrigada a adotar EPR’s, seja através dos seus proprios sistemas,

seja através de sistemas coletivos geridos por outras organizagdes.

2.2. A Sociedade Ponto Verde

A Sociedade Ponto Verde (SPV) foi fundada por um conjunto de empresas em
1996, licenciada pelo Ministério do Ambiente e Ordenamento do Territorio e pelo
Ministério da Economia na sequéncia da Diretiva 94/62/CE de 20 de dezembro de 1994
do Parlamento Europeu sobre os residuos de embalagens. Esta considera necessario
“harmonizar as diferentes disposi¢des e medidas nacionais relativas a gestdo das
embalagens e dos residuos de embalagens a fim de evitar ou reduzir o seu impacte no
ambiente, garantindo assim um elevado nivel de protecdo do ambiente” (Parlamento

Europeu e do Conselho, 1994).

Em Portugal, o Decreto-Lei 322/95, de 28 de Novembro, declara que a
responsabilidade pela gestdo e destino final de embalagens cabe as empresas embaladoras
ou importadoras que colocam os produtos no mercado, podendo “ser transferida para uma
entidade devidamente licenciada para exercer essa atividade” (Decreto-lei 322/95, de 28
de Novembro, do Ministério do Ambiente e Recursos Naturais, 1995). Assim, em 1996 a
estrutura acionista da SPV ¢ constituida pela EMBOPAR? (que detém a maior parte da
SPV, 54,44%), pela DISPAR? e pela INTERFILEIRAS®. Existem ainda outros acionistas

2 EMBOPAR - Embalagens de Portugal, S.G.P.S., S.A. — é uma holding fundada por empresas e associagdes de
empresas produtoras e importadoras de produtos embalados.

3 DISPAR - Distribuigdo de Participagdes, SGPS, S. A - representa as empresas do comércio e da distribuigao.

4 INTERFILEIRAS - representa todos os elos da cadeia, desde a produgdo de matérias-primas, passando pela
transformagdo e producdo de embalagens e culminando nas industrias de reciclagem.



com 5,4% do capital social, nos quais se encontram a LOGOPLASTE, o INESC ¢ 12

Camaras Municipais.

A SPV gere o processo até ao final de vida do produto. Tem como missao a
recuperagdo e tratamento dos residuos das embalagens, através do Sistema Integrado de
Gestao de Residuos de Embalagens (SIGRE). O sucesso deste sistema ¢ conseguido pelo
contributo de varios parceiros, onde sdo asseguradas as condi¢cdes necessarias para um
ciclo de sustentabilidade praticamente infinito, e contribuindo para o aumento da vida util

dos materiais e para a preservagdo do ambiente, de acordo com a legislacao EPR.

Para uma boa gestdo dos residuos, a SPV “financia a recolha e separagao de
embalagens usadas que estdo nos residuos urbanos” (Sociedade Ponto Verde, 2023),
colocando contentores coletivos nos municipios; garante a reciclagem dos residuos
separados, vendendo as embalagens usadas aos recicladores, ¢ na fase seguinte,
acompanha essas embalagens garantindo que tém o destino final adequado: reciclagem
ou valorizagdo energética. Para além disso, ainda promove a sensibilizacdo e educacgdo
ambiental junto dos consumidores, através de campanhas nos meios de comunicagdo

social e através de apoio aos municipios.

Segundo o relatorio de Atividades de 2022 da SPV, nos ultimos 17 anos, a SPV conseguiu
reciclar mais 20% do total das embalagens colocadas no mercado, perfazendo assim taxa
de retoma global para 2022 de 59% (Sociedade Ponto Verde, 2022). Nesse mesmo ano,
foi possivel registar um aumento nos quantitativos enviados para reciclagem, em
particular nos materiais vidro, aluminio e madeira que sao aqueles onde ¢ mais necessario
fomentar um crescimento na reciclagem. Este sucesso deve-se a um esfor¢o dos Sistemas
de Gestao de Residuos Urbanos (SGRU) para manter o nivel de servigo dos SGRU face
a uma maior separa¢ao de embalagens por parte dos produtores de residuos urbanos, bem
como aos investimentos da SPV em comunicacdo e sensibilizacdo. A SPV conseguiu

atingir a maior parte das metas definidas para 2022 como se pode ver na Tabela 1.

Vidro  Plastico Papel Metais Madeira Global

Tx de Reforma  53.67%  50.53% 77.33% 62.60% 7.29% 59%
Metas 60% 22.50% 60% 50% 15% 55%
Dif. -6% 28% 17% 13% -8% 4%

Tabela 1 - Metas definidas para 2022 (Relatdrio de Atividades 2022)



Para melhor ilustrar os resultados da SPV, a Tabela 2 apresenta os valores de
reciclagem atingidos, em toneladas, de 2021 a 2022, onde se observa um crescimento de

9% face ao ano anterior.

Materiais Declarado em 2021 (t.) Declarado em 2022 (t.) A(%)
Vidro 329.480 367.671 11.6
Plasticos 122.631 127.159 3.7
Papel/Cartdo 152.770 164.827 7.9
Metais 30.087 31.599 5
Madeira 4.331 5.195 19.9
Outros 1.463 1.898 29.7
Total 640.763 698.348 9

Tabela 2 - Quantidade de embalagens declaradas em 2022 relativamente ao Fluxo Urbano (Relatorio de Atividades
da SPV do ano de 2022)

Adicionalmente, devem aderir a Sociedade Ponto Verde as empresas responsaveis
pela primeira colocagdo de produtos embalados no mercado nacional, destinados ao
consumidor final, ou seja, as empresas que: fazem importacdo direta de produtos
embalados, comercializam produtos embalados com a sua propria marca no mercado
nacional destinados ao consumidor final, fabricam ou importam embalagens de servico
ou ainda fabricam produtos embalados com a sua marca que colocam no mercado

nacional destinados ao consumidor final. A Nestlé caracteriza-se neste tltimo tipo.

Assim, todas as embalagens que incluem o simbolo do Ponto Verde, incluindo as
embalagens de transporte, terdo um custo associado. As empresas embaladoras e
importadoras de produtos embalados pagam uma taxa a SPV para que, apos a utilizagao

das embalagens pelos consumidores, esta seja responsavel pela sua gestao.

Os valores a pagar sdo apurados em fun¢do do peso, da quantidade e do material
de que sdo feitas as embalagens dos produtos colocados no mercado e declarados nas
Declaragdes Anuais entregues a Sociedade Ponto Verde (Valor do Ponto Verde — VPV)

tal como ¢ ilustrado no seguinte esquema:



O valor anual a pagar nunca podera ser inferior a contribui¢ao minima valida nesse

mesmo ano. Este valor ¢ de 120€ e permanece inalteravel desde 2017. A Tabela 3 refere-

-se ao valor anual a pagar, em euros, por quilograma de material.

€/Kg

Material

Vidro
Plastico
Papel e
Cartao
ECAL®
Aco
Aluminio
Madeira

Outros

Embalagens
de venda ou
primarias
0,02040
0,16160
0,10670

0,22450
0,15810
0,04050
0,05640
0,15490

Embalagens
de servigo
excluindo

sacos de caixa

0,02040
0,16160
0,10670

0,22450
0,15810
0,04050
0,05640
0,15490

Tabela Anual 2023
Embalagens
Sacosde  secundarias
caixa multipack
0,16160 0,16160
0,10670 0,10670
0,15810
0,05640

Embalagens
secundarias
nao
multipack

0,16160

0,10670

0,15810

0,05640
0,15490

Tabela 3 - Tabela de Valores Ponto Verde (Relatdrio de Atividades da SPV do ano de 2022)

Embalagens
de transporte
ou terciarias

0,16160

0,10670

0,15810

0,05640
0,15490

Estes valores estdo sujeitos a alteragdes que decorram do disposto no Despacho n°

5615/2020, de 20 de maio. Este considera que os valores “podem ser objeto de revisdao

por iniciativa das entidades licenciadoras, sempre que se verifiquem alteracdes das

condi¢des subjacentes a sua concessdo e que as entidades gestoras estdo obrigadas a

adaptar-se as novas condi¢des resultantes das alteracdes do regime juridico ao abrigo do

qual foram emitidas as licencas.”

Para incentivar a melhor gestao dos residuos sdo ainda aplicadas penalizagdes de

10% do VPV unitario a utilizacdo de embalagens disruptivas do processo de reciclagem

promovendo a utilizagdo de materiais ou combinacao de materiais mais faceis de reciclar

(Sociedade Ponto Verde, 2020).

5> ECAL — Embalagens de Cart3o para Alimentos Liquidos



3. Revisao de Literatura

No presente ponto deste relatorio serd desenvolvida a revisdo de literatura

relativamente aos métodos de previsao.

3.1. Previsao de Vendas

Previsdo, de acordo com Hyndman & Athanasopoulos (2018), ¢ a capacidade de
antever o futuro com a maior precisdo possivel, considerando todas as informacgdes
disponiveis, incluindo os dados historicos € o reconhecimento dos eventos futuros que
possam influenciar os dados. Tem como objetivo principal apoiar a tomada de decisdes
que visem minimizar o risco para uma empresa. Esta técnica pode ser aplicada em varias
areas, tais como controlo de stocks, planecamento de producao, investimentos e economia
em geral (Aboagye-Sarfo et al., 2015). Embora a realidade das vendas ndo seja estatica e
dependa de negbcio para negdcio, podendo estar sujeita a alteragdes subitas, as empresas
apresentam uma necessidade de prever as suas vendas ndo s para minimizar o seu risco,

como também para melhorar a sua estratégia empresarial (Sellitto et al., 2017)

Hyndman & Athanasopoulos (2018), afirmam que uma boa previsdo capta
padrdes e correlagdes que existem nos dados historicos sem reproduzirem algum tipo de
acontecimento passado que ndo voltara a ocorrer. Este tipo de acontecimentos incomuns
podem representar uma flutuacao aleatéria nos dados passados que deve ser ignorada, ou
podem apresentar mais um fator a ser modelado e extrapolado. Um modelo de previsao
deve captar como os acontecimentos se movem ao longo de um periodo, ou seja, num

ambiente de vendas volatil considera-se que essa volatilidade se mantera no futuro.

Makridakis et al. (1998) acreditam que as vendas podem ser impactadas por dois
fatores: os externos, que estdo relacionados com o comportamento do consumidor € ndo
conseguem ser controlados, e os internos, que sdo controlados pela propria empresa,
como promogdes e campanhas de marketing. Os fatores que mais influenciam as vendas
para os consumidores sdo ndo sé os fatores internos, como também épocas festivas e
eventos desportivos, retratando a sazonalidade das vendas de certos produtos. O grande
desafio para as empresas na constru¢do dos seus modelos de previsdo de vendas ¢ a

capacidade de antever o comportamento dos consumidores face a estas variagdes.
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Wilson & Keating (2007) desenvolveram uma arvore de decisao, apresentada na
Figura 1, para auxiliar na escolha do método de previsdo. Através dos dados disponiveis,
a arvore de decisdo ajuda a selecionar métodos alternativos para a previsdo. Os critérios
de selecao dividem-se nos critérios dos erros de previsao (erro quadratico médio e erro
percentual absoluto médio) e nos critérios de qualidade do modelo (Critério de
Informacao de Akaike e Critério Bayesiano de Schwarz). O melhor modelo sera aquele

que apresente o0 menor erro de previsao.

Nalve method
Simple moving average

Stationarity {without trend or
seasonality)

Singl

gl

SES with adaptative response rate
ARIMA

Double moving average

Double exponential smoothing
Trend without Halt h

Time serles decomposition
Quantitative methads according to Simple linear regression
data pattern

Winter exponential smoothing
Trend and Time series dec

Multiple regression

Availability of data Holt-Winter multiplicative method
Seasonality without trend without trend

Time series decomposition

ov\ X i
N

- Sales orce compositon. )

Customer and general population
survey
Executive opinion jury
Qualitative methods

Delphi method
Market research
Test market

\ Analog forecast

Figura 1 - Arvore de decisdo para escolha de métodos de previsdo (Wilson & Keating, 2007)

De acordo com Caiado (2022) existem dois tipos de perspetivas de previsao de
vendas: qualitativa e quantitativa. A primeira € uma técnica muito subjetiva, baseada na
opinido e intuicdo de pessoas com experiéncia e conhecimento em gestdo empresarial.
Esta ¢ geralmente aplicada quando ndo existe informagao suficiente ou a existente ndo ¢é
apropriada para a previsdo de vendas futuras através de métodos estatisticos. O Método
de Delphi (Linstone & Turoff, 2002) caracteriza-se pela exploragdao de um assunto em
que cada membro do painel contribui com informacdes adicionais que considera
pertinentes a previsao de vendas de determinado produto; de seguida a opinido de cada
membro ¢ recolhida através de um questionario, anonimo, onde ¢ gerada uma média das
respostas e devolvida ao grupo, de modo a estes terem a op¢ao de manter as suas posigoes
ou ajustar as previsoes iniciais. O processo de iteragao e feedback controlado continua até

que seja alcangado um ponto de paragem pré-determinado. Embora a heterogeneidade
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dos membros do painel possa reduzir os niveis de enviesamento, este método tem

bastantes limitac¢des e torna-se muito lento e dispendioso.

Numa perspetiva mais técnica e fidvel, abrigam-se os métodos quantitativos de

previsao que sdo divididos em modelos causais e modelos de séries temporais.

Os modelos causais fazem a previsao estabelecendo uma relagao de causa
(variavel independente) e efeito (variavel dependente), onde se pretende determinar as
relagdes entre as varidveis para ter em conta essa informag¢ao no futuro. Jain (2007) refere
que estes modelos sdo utilizados quando ha uma forte relagdo causa-efeito nas variaveis
que nao varia significativamente ao longo do tempo. Este método ¢ baseado em modelos
econométricos com diversas variaveis e fatores. No entanto, as variaveis causais sao

dificeis de estimar e encontrar.

Por outro lado, os modelos de séries temporais/cronologicas devem ser utilizados
quando existe informacao presente ¢ passada da variavel em estudo. De acordo com
Caiado (2022), uma série temporal consiste “num conjunto de observagdes de uma
variavel, feitas em periodos sucessivos de tempo, durante um determinado intervalo”.
Para prever séries temporais € necessario captar os comportamentos e caracteristicas das
mesmas, muitos destes podendo ser influenciados por fatores exteriores, como evolucao
tecnologica, alteragdes macroecondmicas, entre outros fendmenos imprevisiveis
(Bouzada, 2012). As observagdes sdo extrapoladas para o futuro, assumindo que os
padroes de dados passados permanecerdo inalterados (Gongalves, 2006). As
caracteristicas inerentes as séries podem ser decompostas num conjunto de componentes:
tendéncia, movimentos oscilatorios ou ciclicos, sazonalidade e movimentos irregulares

ou aleatdrios — erros.

Na otica de Jain (2007) os modelos de séries temporais sdo de facil compreensao
e de simples implementagdo, obtendo-se bons resultados no curto prazo uma vez que
nesse periodo € menos provavel que haja uma mudanga significativa nas observagoes. O
autor refere como modelos de séries cronoldgicas os métodos de tendéncia simples, os
métodos de decomposi¢do, os métodos de alisamento exponencial e os modelos de

médias moveis e ARIMA.

A tendéncia descreve-se como “inércia da sucessdo”, ou seja, compreende os
movimentos que se manifestam ao longo da série de forma suave e consistente durante

longos periodos (Murteira et al., 1993). Os movimentos ciclicos podem ser dificeis de
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distinguir das componentes de tendéncia, uma vez que também representam fases de
expansdo e de recessdo das séries. Alguns autores assumem as duas como uma so
componente, tendéncia-ciclica (Damrongkulkamjorn & Churueang, 2005). A
sazonalidade refere-se a oscilagdes periddicas que ocorrem anualmente, semestralmente,
trimestralmente ou até mesmo mensalmente. J4 a componente aleatoria representa os
erros, ou seja, os movimentos da série que ndo sdo explicados pelas restantes

componentes e, por isso, ndo sao modeladas (Murteira et al., 1993).

Embora todas as séries temporais contenham a componente do erro, as outras trés
componentes, podem ndo estar presentes na sua totalidade, por refletirem um determinado
padrdo comportamental que pode ndo ser explicado por qualquer um dos comportamentos

acima referidos.

Os métodos de alisamento exponencial (AE) foram introduzidos por Brown &
Meyer (1961) e Winters (1960) e distinguem-se por utilizarem combinagdes ponderadas
das observacdes passadas para prever os valores futuros. Existem diferentes tipos de
alisamento exponencial, entre eles, os mais utilizados no mundo da estatistica sdo o
alisamento exponencial simples, o alisamento exponencial duplo e o alisamento
exponencial de Holt-Winters. O que os diferencia ¢ essencialmente o numero de

componentes levadas em consideragao.

O método de Alisamento Exponencial Simples (AES) ¢ definido como uma
combinacdo linear de todas as observagdes conhecidas, dando mais peso as observagdes
mais recentes. E adequado para séries com tendéncia localmente estacionaria, ou seja, a
série pode exibir periodos em que as propriedades estatisticas, como média e variancia,
permanecem aproximadamente constantes € sem movimentos sazonais (Caiado, 2022).
Para obter as estimativas dos valores futuros ¢ aplicado um ajuste a previsao do periodo
anterior (Makridakis et al., 1998). Este ajuste tomara um valor entre 0 e 1 denominado
por constante de alisamento. Quanto mais proximo de 0 estiver, maior sera o alisamento
e vice-versa. Uma extensdo deste método ¢ o Alisamento Exponencial Duplo (AED),
adequado para séries temporais que apresentam tendéncia linear e funciona como se fosse
aplicado o método de alisamento exponencial simples duas vezes, incorporando a
suavizagdo exponencial para os valores passados e para a tendéncia (Caiado, 2022). Por
outro lado o método de Holt-Winters € 1til para construir previsdes, considerando o
crescimento, a tendéncia e a sazonalidade. A variagao sazonal pode ser na forma aditiva,
utilizada quando as séries possuem movimentos sazonais aproximadamente constantes,
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ou na forma multiplicativa que ¢ mais adequada quando a amplitude da componente

sazonal aumenta ou diminui com a tendéncia (Koehler et al., 2001).

Um estudo sobre a previsao de vendas de multiplos produtos farmacéuticos afirma
que a previsdo mais precisa foi alcangada através do AES, com uma constante de
alisamento de 0.9, onde o erro percentual médio foi de apenas 1.06% (Gustriansyah et al.,
2019). Outro estudo comparativo entre a precisao do AES e do AED da previsao de
vendas da quantidade de ovos de galinha de uma loja ndo especificada (XYZ), afirma
também que o menor erro percentual ¢ atingido com o método mais simples (Sidqi &

Sumitra, 2019).

Um dos modelos mais conhecidos ¢ 0 ARMA - Autoregressive Moving Average
(Wold, 1939), que, segundo Zhang (2003), provém da combina¢do dos modelos AR -
Auto Regressive de (Yule, 1927) e dos modelos MA - Moving Average de (Slutzky, 1937).
Quando os modelos ARMA nao sdo estacionarios, realiza-se o processo de diferenciagao
que consiste em obter diferencas entre as observacdes da série até esta se tornar
estacionaria. Assim surgem os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average), introduzidos segundo a metodologia de Box et al. (2008), em que, para serem
aplicados, a série tem de possuir uma média e uma variancia constantes ao longo do
periodo em andlise e a correlacdo entre um certo periodo e outro, k periodos mais a frente,
tem que depender apenas de um desfasamento. Uma das grandes limitacdes destes
modelos € o facto de serem essencialmente lineares, assumindo uma correlacao linear

entre as observagoes, onde nenhum padrao nao linear ¢ captado (Zhang, 2003).

Os modelos de Alisamento Exponencial e os modelos ARIMA sdao métodos que
envolvem a extrapolacdo de dados histdricos, partindo do pressuposto de que os padroes
observados no passado continuardo a verificar-se no futuro (Jain, 2007). Khandelwal et
al. (2015) referem ainda que os métodos ARIMA apresentam um maior nivel de
complexidade em comparagdo com os de AE, uma vez que sdo conhecidos pela sua

flexibilidade na representacdo de varios tipos de séries temporais.
3.2. Erros de Previsao

Segundo Fildes & Kingsman (2011) o erro de previsdo ¢ a diferenga entre o valor
real e o valor previsto. Muito dificilmente a previsao da quantidade de vendas sera igual
as vendas efetivas de uma empresa e isso deve-se a imprevisibilidade da procura em

conjunto com os erros resultantes do método de previsao utilizado. Assim, todas as
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previsoes contém uma parcela de erro no resultado apresentado. Se o modelo escolhido

estiver muito proximo do modelo 6timo de previsdo, menor serd o erro.

Geralmente as previsoes sao melhores a curto prazo, uma vez que o erro aumenta
conforme a previsao se prolonga no futuro. Isto deve-se ao facto de haver muitos fatores
que poderdo influenciar o volume de vendas, sejam fatores macroecondmicos ou fatores
na preferéncia por parte dos consumidores. Por outro lado, as previsdes a longo prazo sao
uteis para a orientacdo da empresa no horizonte temporal mais amplo para auxilio nas

decisoes de grandes investimentos e das suas opgoes estratégicas (Caiado, 2022).

Chase et al. (2006) afirmam ainda que os erros podem ser sistematicos ou
aleatorios. Os primeiros consistem em erros cometidos sistematicamente pelo método em
utilizagdo, como o uso de relagdes erradas entre as variaveis ou o erro na procura sazonal,
por exemplo. J& os erros aleatorios sdo aqueles que ndo conseguem ser explicados pelo

modelo.
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4. Metodologia

O objetivo do projeto ¢ a implementagdo de métodos de previsdo para prever a
quantidade de materiais reciclados pela SPV e utilizados nos produtos vendidos pela
Nestlé. Estes métodos visam ser o mais eficazes possivel para que haja uma maior
aproximacao entre a previsao da tarifa que a empresa paga a SPV e a tarifa efetiva, de

modo a gerar menos back and forward de capital.

Neste trabalho os métodos de previsdo escolhidos serdo os modelos de séries
temporais e a técnica de suavizacao de séries temporais, uma vez que sao disponibilizados

os dados das vendas unitarias de materiais de embalamento dos quatro anos passados.

No presente capitulo sdo explicadas todas as etapas necessarias para a realizagao

do trabalho bem como o contexto tedrico por detras destas.

4.1. Pré processamento dos dados

O pré processamento de uma série temporal podera ter um grande impacto ndo so6
na escolha do método de previsdo, como também na qualidade dos valores previstos.
Segundo Makridakis et al. (1998), o pré processamento de dados permite que ocorram
transformagoes nas séries temporais originais para que estas se analisem mais facilmente.
Procura-se aplicar transformacdes quando a série apresenta comportamentos dispares e
exponenciais ao longo do seu periodo, com o objetivo de estabilizar a média e a variancia,
para que os métodos mais tradicionais de previsao (em estudo neste trabalho) sejam
capazes de realizar previsdes mais eficazes. O mesmo autor afirma que este pré
processamento pode ser realizado através de transformagdes logaritmicas, ajustes
sazonais e remog¢do da tendéncia. Neste estudo serdo aplicadas transformacdes

logaritmicas e diferenciacdo de primeira ordem.

4.2. Alisamento Exponencial
Um dos métodos utilizados neste projeto ¢ o alisamento exponencial. Esta técnica
atribui pesos exponencialmente decrescentes com a antiguidade das observacdes. E de

facil aplicagdo e eficaz quando o objetivo € a simplicidade.
4.2.1. Alisamento Exponencial Simples

Este ¢, assim como o nome indica, o método mais simples de alisamento

exponencial. Para uma base de dados muito grande e diversificada ¢ o mais adequado
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uma vez que nele nao sdo consideradas tendéncias crescentes/decrescentes nem
movimentos sazonais. Tal como referido anteriormente, este método leva em
considera¢do o padrdo que se observa nos periodos passados para prever valores futuros
da série, ou seja, quanto mais recente ¢ a observagao, maior € o seu respetivo peso no

valor da previsao:
Peyr =P+ a(Y, —Pp), (1)

onde, Y; € o valor da série no instante t e P, a previsao obtida para o mesmo instante. A
especificagdo dada na equacdo (1) ¢ equivalente a obtencdo da média ponderada da

observagao e previsdo mais recentes:
Ppy=aY+(1—-a)P. (2)

Para obter as estimativas dos valores futuros da série, utiliza-se a previsao do
ultimo instante ajustada pelo respetivo erro de previsdo. A constante de alisamento, a,
pode tomar valores entre 0 e 1, e determina a ponderacdo de informagao passada, onde a
intensidade do alisamento ¢ tanto maior quanto menor for o seu valor, ou seja, ha um

menor efeito de ajustamento do erro de previsao.

4.3. Modelos ARIMA

A metodologia a considerar neste projeto ¢ a Box-Jenkins (Box et al., 2008) na
abordagem dos modelos ARIMA. Esta ¢ aplicada iterativamente, segundo trés etapas

fulcrais: identificacdo do modelo, estimag¢do dos parametros e avaliacdo de diagnostico.
ARIMA - Autoregressive Integrated Moving Average

Os modelos ARIMA analisam séries temporais estocdasticas univariadas.
Utilizando a terminologia de Box-Jenkins, o modelo ARIMA ¢ composto por um

polindmio autorregressivo (¢ v (L)), um polinémio de médias moveis (6, (L)) e o operador

atraso ((1 — L)?Y;), e pode ser descrito da seguinte forma:
b, (LA — L)Y, = 84(L)e; (5)

onde, q)p(L) =1—¢,—— q>pr e 0,(L) =1—-6; —--—0,4L7 e & representa o
ruido branco, que se caracteriza por uma sucessdo de valores ndo correlacionados ao

longo do tempo. Um processo &; designa-se por ruido branco quando ¢ formado por uma
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sucessdo de variaveis aleatorias com a mesma distribui¢do, média constante E (g;) = Hes
normalmente igual a zero, varidncia constante Var(e,) = 62 e covaridncia nula,

Cov(e;, &) = 0, para todo k # 0.
A sua notagao ¢ a seguinte:
ARIMA (p,d, q)

onde p representa ao numero de parametros da parte autorregressiva (AR), d corresponde
ao numero de desfasamentos necessarios para que a série se torne estaciondria e q traduz-

se no niumero de parimetros da componente de médias moveis (MA).

A escolha destes valores ¢ geralmente feita com base na analise grafica da FAC e

FACP, quando o objetivo ¢ apenas modelar um pequeno nimero de séries temporais.

4.3.1. Identificacao do Modelo

Na primeira etapa ¢ necessario fazer uma analise da estacionaridade da série ¢ da
sazonalidade. Se a série ndo for estaciondria, serd necessario proceder a diferenciacdo da
mesma e s6 depois passar para as etapas seguintes. E também nesta fase que podera haver
a identificagdo de possiveis ordens do modelo através das fung¢des de autocorrelagdo
(FAC) e de autocorrelagao parcial (FACP). Pretende-se fazer o melhor ajuste com o menor

nimero de parametros possiveis.
Estacionaridade

Antes de proceder para qualquer escolha do modelo, € preciso garantir que a série
temporal ¢ estaciondria. Um processo € estritamente estacionario se apresenta
propriedades estatisticas semelhantes as da série "deslocada no tempo", ou seja, onde para
todo o n e todo ty, ..., t,, a distribui¢do conjunta de Y ,...,Y; € igual a distribuigdo

conjuntade Y yx, ., Ye 41 Vk € N

J4 um processo estaciondrio de segunda ordem implica média e varidncia
constantes, e covariancia independente do tempo t, dependendo apenas da diferenca de
tempo k entre Y; e Y;,,. Visualmente, observa-se quando os dados nio apresentam
qualquer tipo de tendéncia ou movimentos oscilatorios e assentam em torno de uma média

constante e a variancia das flutuagdes ndo se altera ao longo do tempo (Caiado, 2022).
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Neste trabalho assume-se como processo estacionario o de segunda ordem. Caso
a estacionaridade nao se verifique, existe uma transformacdo para tornar a série

estacionaria que corresponde a diferenciacdo simples (ou de 1? ordem),
Ay =Y, =Y 3)

que consiste em obter a diferenca entre observacdes consecutivas. E possivel que apds a
diferenciagcdo de ordem 1 a série ainda nao seja estacionaria, e, por isso, recorre-se a

diferenciagdo de 2* ordem.

Dickey & Fuller (1979) apresentaram o teste Augmented Dickey-Fuler (ADF) para
verificar a presenga de raizes unitarias nas séries, e, consequentemente, a sua nao

estacionaridade:
AYy = Bo + Prt + 1Y g + 2y AY “)
Em que a hipotese nula e a hipotese alternativa sao dadas por:
Hy: ¢, = 0, existe raiz unitaria

H;: ¢, < 0,ndo existe raiz unitaria

A hipotese nula ¢ testada através da estatistica t = % em que ¢, representa a

1
estimativa do coeficiente da variavel diferenciada e se(¢;) o erro padrio dessa
estimativa. Os valores criticos da distribuigao assintotica desta estatistica estao tabelados
por Dickey-Fuller que foram obtidos através de simulacdo Monte Carlo e variam
consoante a presenca s6 de constante, s6 de tendéncia ou na presenga de ambas. Se o t
calculado for superior ao valor critico, ndo se rejeita a hipdtese nula e existe raiz unitaria.
Por outro lado, se o t calculado for inferior ao valor critico, rejeita-se a hipotese nula e a
série ¢ estacionaria. Outra forma de rejeicdo das hipoteses, € pela analise do p-value: se
for inferior a 0.05 entdo rejeita-se a hipdtese nula e conclui-se que a série € estaciondria,

caso contrario a diferenciacao ¢ necessaria.
4.3.2. Estimacao dos Parametros

Apo6s a escolha dos modelos passiveis de descrever o comportamento da série,
procede-se para a estimagdo dos parametros do modelo recorrendo a um dos métodos
mais utilizados para este efeito: método de maxima verosimilhanga. A ideia base deste

método € encontrar os valores dos parametros que tornam mais verosimil a ocorréncia de
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um conjunto de observacoes idénticas as efetivamente disponiveis (Caiado, 2022). Assim,
através de um processo iterativo, os valores dos pardmetros que maximizam a
verossimilhanga sdo as estimativas de maxima verossimilhanca para os parametros do
modelo. Estes representam os valores que tornam os dados observados mais compativeis

com o modelo estatistico escolhido.
4.3.3. Avaliacao do diagnéstico

Por fim, quando estimados os parametros do modelo ARIMA, segue-se a etapa de
avaliagdo da qualidade estatistica dos modelos estimados. Centra-se fundamentalmente
na analise de residuos dos modelos estimados que devem ter um comportamento analogo
a um ruido branco — termo aleatério com média constante, varidncia constante e

covariancia nula (Murteira et al., 1993).

Esta avaliacdo pode ser feita através do teste de Ljung e Box ao ajustamento dos
residuos, ou seja, calcula-se a FAC e a FACP dos residuos e verifica-se os mesmos estdo
ou ndo correlacionados (Caiado, 2022). O objetivo serd que os pardmetros do modelo
sejam todos individualmente significativos e que os residuos se assemelhem a um ruido

branco. As hipoteses sao dadas por:
Hy:pl = p2 = ... = pk = 0,0s residuos sdo independentes
Hi:pl # p2 # .. # pk # 0, existe autocorrelacao entre residuos,
onde, pk representa os coeficientes de autocorrelagdo amostrais no desfasamento k.

A distribuicdo assintotica da estatistica de teste € a distribui¢do do qui-quadrado
com k graus de liberdade. A rejei¢do da hipdtese nula leva a concluir que o modelo ndo é

adequado para descrever a série.
Selecao do Modelo

Na modelagao de uma série temporal, € natural que exista mais do que um modelo
adequado para descrever o fenomeno em estudo, e por isso torna-se importante procurar
aquele que oferece a melhor qualidade de previsdo, tendo em conta critérios de selegao

que tomem em consideragao as estatisticas baseadas nos residuos do modelo ajustado.

Apesar da realizagdo de todos os procedimentos anteriores, ¢ altamente provavel
que o modelo escolhido ndo consiga captar todas as caracteristicas. Isto apenas ¢ evitavel

com o aumento da ordem dos parametros. No entanto esta op¢do torna-se contraditdria
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ao principio da parcimoénia (Sobral & Barreto, 2011). Neste projeto, sdo considerados os
critérios mais usuais que mensuram a qualidade do modelo visando a sua simplicidade: o
critério de informacao de Akaike (AIC) e o critério Bayesiano de Schwartz (BIC). O AIC
tende a favorecer modelos um pouco mais complexos em comparagdo com o BIC, uma
vez que o BIC penaliza mais fortemente modelos com mais parametros. Estes critérios
sdo baseados na minimizagdo da distancia entre os dados reais e os dados obtidos pelo
modelo, ou seja, quanto menor o valor do critério de informacdo melhor ¢ o modelo

estimado pois representa melhor os verdadeiros dados.

Medidas de Qualidade de Previsao

Em auxilio dos critérios de qualidade, ¢ também util comparar os diferentes
modelos em termos de precisao dos resultados. Para fazer esta comparagao € necessario
que os dados do trabalho estejam divididos em dados de treino e dados de teste. Os dados
de treino sao utilizados para estimar os parametros do modelo, enquanto os de teste tém
como fungdo avaliar a sua precisdo. Para além da medida do erro de previsdo que ¢

calculada entre a diferenca dos valores observados (Y;, ) € as previsoes (Prp)

et = Yiyn — Pean (5)

as medidas mais frequentes sdo o erro absoluto médio, o erro percentual absoluto médio

e a raiz da média dos erros ao quadrado.

O erro quadratico médio (MSE — Mean Square Error) traduz o valor médio dos
desvios entre os valores observados e as previsoes. O habitual ¢ calcular-se a raiz

quadrada deste erro devido a grandeza dos valores (RMSE — Root Mean Square Error).

RMSE= JPZL(G-P)?.

onde n representa o nimero total de observacdes a prever.

O erro absoluto médio (MAE — Mean Absolute Error) representa a média dos

desvios em valor absoluto

1
MAE = 2¥™ |V, = Pl (7)
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Estas duas medidas sao tteis para comparar diferentes modelos da mesma série,
no mesmo periodo, no entanto, ndo sdo adequadas para séries de natureza ou periocidade
diferentes.

Por fim, o erro percentual absoluto médio ¢ independente da grandeza dos dados,

nao devendo, no entanto, ser utilizado caso a série tenha valores proximos de zero

MAPE = X §;1| (8)

1 Yi_Pi|
n .

Y;

Avaliacio dos residuos

Antes de proceder para a previsao, ¢ necessario verificar se os residuos do modelo
candidato tém as propriedades de um ruido branco. O teste de Box-Pierce (Box & Pierce,
1970), semelhante ao teste de Ljung-Box (Ljung & Box, 1978), é um teste estatistico para
avaliar a presenca de autocorrelagdo entre os residuos encontrados. Este teste, feito com
base nas autocorrelagdes dos residuos em diferentes /ags e a estatistica segue uma
distribuicdo qui-quadrado, permite testar a hipotese nula de que os residuos sdo

independentes (ou seja, ndo ha autocorrelacdo significativa).

4.4. Previsao

A previsdao do volume de vendas de cada produto com material reciclavel pela

SPV constitui a fase final da metodologia, e € descrita por:

PT(m) = EYr4ml|Yr, Yr-1,Yr—2, ...), )

em que, considerando as observacdes do passado Yr, Yr_4, Yr_,, pretende-se prever o
valor para os m momentos futuros, onde P;(m) representa o preditor de Y;,,,. T € a

origem da previsdo e m € o horizonte da previsao.
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5. Caracterizacao dos dados

De acordo com o referido na seccdo 1 do relatério, os dados utilizados neste
projeto foram disponibilizados pela Nestlé e representam a quantidade de materiais que a

Nestlé efetivamente vendeu, em unidades e em euros.

Foram disponibilizados os dados das vendas efetivas mensais dos passados quatro
anos, desde janeiro de 2019 a dezembro de 2022 (Y191 @ Yo2m12), de cada material
utilizado para a embalagem do produto, por SKU - Stock Keeping Unit. Este conjunto de
dados foi tratado e uniformizado em Pyhton para permitir uma leitura facil e automatica

no software estatistico STATA.

Apo6s a exportagao dos dados de cada ano, com o auxilio da biblioteca Pandas,
cada tabela anual foi uniformizada de modo que cada coluna correspondesse ao tipo de
material e cada linha ao més em analise. Foi necessario eliminar a quantidade de materiais
de embalagem dos produtos exportados e das doagdes, uma vez que a Nestlé ndo paga a
taxa da gestdo desses residuos a SPV. De seguida, agregou-se a informagao de todos os

anos em analise numa sé dataframe.

Devido ao elevado nimero de materiais, foi necessaria a agregag¢do dos materiais
por EAN (European Article Number) que resultou numa diminui¢do de 30% do niimero
de séries a prever. Os materiais agrupados teriam iguais custos de reciclagem, sendo

benéfico para este trabalho deter o menor nimero de séries para uma melhor previsao.

E possivel observar que nem todos os meses ha a venda dos mesmos materiais, o
que podera ser explicado pela sazonalidade dos produtos em questdo. Para além disso,
também se verifica a entrada de novos produtos no mercado ao longo dos anos, assim
como a saida de outros, provavelmente pela substitui¢cdo de um tipo de embalagem mais
sustentavel, ou mesmo pela descontinuagdo de um produto. Estes materiais foram
eliminados uma vez que os novos produtos ndo teriam informacgao passada suficiente e
aqueles que sairam do mercado ndo seriam passiveis de vendas futuras, a partida. De notar
que as quantidades negativas representam o nimero de produtos que ndo foram vendidos
pela Nestlé, e correspondem a devolugdes que serdo reembolsadas pela SPV no trimestre
seguinte. Este tipo de séries foi mantido, uma vez que faz sentido ter em conta o nimero
de devolugdes para perceber se compensa a Nestlé voltar a colocar esse produto no

mercado.
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Assim, o numero total de séries a prever perfaz um total de 1181, todas elas com
comportamentos dispares e a varidvel a prever de cada uma serd a quantidade, em
unidades, do material que embala os produtos vendidos da marca Nestlé. De notar que

cada série corresponde a um codigo de barras diferente, e por isso a um produto diferente.

Devido ao elevado nimero de séries, foram aplicados procedimentos automaticos
do STATA para a escolha dos modelos de previsao, caso contrdrio seria um processo

extremamente demorado.
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6. Aplicacao da Metodologia e Resultados

Neste capitulo sera abordada a aplicagdo da metodologia da sec¢ao 4 do presente
documento. Uma vez que se trata de dados reais e de natureza confidencial, serao
consideradas as verdadeiras variaveis, mas com os valores associados transformados, de
maneira que as conclusdes sejam exatamente iguais. O software utilizado foi o STATA.
Para esta analise, os dados sdo mensais, iniciando assim a série temporal em janeiro de
2019 até dezembro de 2022 (Yi9;m1 @ Ya2m12)- Em relagdo ao horizonte de previsao, os

modelos serdo treinados para prever seis meses, desde julho de 2022 a dezembro de 2022

(Ya2m7 @ Poama2).

Como o numero de series a prever ¢ bastante elevado, ¢ impossivel avaliar o seu
comportamento visualmente e individualmente, através de gréaficos. Foram entdo
selecionadas duas séries para a demonstragdo grafica dos procedimentos automaticos: a
variavel 2, que corresponde ao conjunto de trés embalagens de KitKats e a variavel 150,

que corresponde ao plastico que reveste as barras de cereais Lion.

Nos gréficos abaixo sdo apresentados os niimeros de conjuntos de Kitkats (figura
2) e de embalagens das barras de cereais de Lion (figura 3) vendidas pela Nestlé,

respetivamente. Facilmente se observa que as vendas ndo apresentam qualquer padrao.

Segundo a figura 2, € possivel observar que a procura de KitKats nao aparenta ter
qualquer sazonalidade. Neste periodo temporal, a venda de KitKats atingiu um maximo
no segundo més do ano de 2021, ultrapassando a venda de 120 mil chocolates nesse més,

por outro lado, no més anterior regista-se o0 menor volume de vendas.
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Figura 2 - Quantidade de Kitkats vendidos mensalmente desde janeiro 2019 a dezembro 2022 (Y_19m1_KitKat a
Y_22m12_KitKat)

Analisando a figura 3, no més de maio de 2019 regista-se 0 méximo de vendas,
atingindo quase 30 mil unidades de 6 barrinhas de Lion vendidas nesse més, por outro

lado, um ano mais tarde regista-se o menor volume de vendas.

Barras de cereais Lion
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Figura 3 - Quantidade de embalagens de 6 unidades de barras de cereais Lion vendidas mensalmente desde janeiro
2019 a dezembro 2022 (YlgmliLion a Y22m127Lion)
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Estes sdo apenas exemplos graficos que retratam as vendas de dois dos produtos
embalados pela SPV vendidos pela Nestl¢, e observa-se que, de facto, ndo existe qualquer
tipo de semelhanga no seu comportamento, por serem produtos que em nada se
relacionam. Esta representa uma das dificuldades deste trabalho: prever com métodos

automaticos um elevado namero de séries com caracteristicas distintas.

6.1. Transformacao logaritmica
O logaritmo natural ¢ geralmente utilizado para transformar séries com
crescimentos exponenciais em séries mais lineares. Assim, originar-se-a uma reducao de
variancias, o que ¢ util na aplicagcdo dos métodos mencionados. No entanto, esta
transformagdo apenas se pode efetuar nas séries que ndo contém valores negativos ou
nulos. Deste modo, das 1181 séries em estudo, apenas se podera aplicar o logaritmo
natural a 550. Nas figuras 4 e 5 estdo apresentadas as transformagdes aplicadas as duas

séries exemplo.

KitKat
12

11.5+

1149

Quantidade transformada

10.5

T T T T T
2019m1 2020m1 2021m1 2022m1 2023m1
Anos e meses

Figura 4 - Quantidade transformada de Kitkats vendidos mensalmente desde janeiro 2019 a dezembro 2022
(In(Y19m1_kitkat) @ In(Y22m12_kitkat))
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Barras de cereais Lion
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Figura 5 - Quantidade transformada de embalagens de 6 unidades de barras de cereais Lion vendidas mensalmente
desde janeiro 2019 a dezembro 2022 (In(Y19m1_tion) @ IN(Y22m12_tion))

6.2.  Analise da Previsao através de técnicas de alisamento exponencial
Comegou-se por alisar as 1181 séries temporais através do método de alisamento
exponencial simples e posteriormente as 550 séries com transformacgao logaritmica. Este
foi o selecionado em detrimento dos métodos de alisamento duplo e de Holt-Winters, uma
vez que para uma base de dados tdo diversa e com comportamentos diferentes, torna-se
necessario aplicar métodos simples. O impacto do alisamento depende do valor tomado
pelo parametro de alisamento a. Assim, foram testados diferentes valores de o entre 0.1

e 0.9 e foi calculado o erro quadratico médio de cada um.

O préximo passo foi comparar os valores da REQM para cada a e alisar a série
com o respetivo valor de a. Na tabela 4 estdo registados os valores da REQM das duas

séries exemplo para cada valor da constante de alisamento.

a 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

KitKat 12694 15385 15960 16561 17183 17829 18511 19249 20075

Lion 4448.5 43453 4299.8 4293.4 4319.2 43799 4480.3 46247 4818.5

Tabela 4 - Valor da Raiz do Erro Quadrdtico Médio para diferentes pardmetros de alisamento

Seguidamente, foram analisadas, nas mesmas condi¢des, as transformagoes
logaritmicas de cada série. O primeiro passo foi aplicar o logaritmo natural a cada série,

originando valores exponencialmente menores e de uma ordem de grandeza mais
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semelhante; a segunda etapa passou por aplicar o método do AES com os nove diferentes
parametros de alisamento; na presenca dos valores ajustados, aplicou-se a fun¢do
exponencial as observagdes para estas voltarem a sua ordem inicial e serem alvo de

comparac¢do com o numero de vendas efetivas.

Na figura 5, estdo apresentados os valores da REQM do logaritmo natural das duas

séries exemplo.

[} 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

KitKat 12599 12675 12615 12648 13048 13896 15076 16383 17615

Lion 4431.6 4675.1 4365.1 3871.8 3391.4 29924 2692.2 2486.3 2358.7

Tabela 5 - Valor da Raiz do Erro Quadrdtico Médio para diferentes pardmetros de alisamento - Transformagdo
Logaritmica da série

Ao interpretar os valores das duas tabelas acima, ¢ de realcar que ao transformar
as séries aplicando o logaritmo natural, estas produzem um erro inferior, uma vez que, tal
como referido anteriormente, a variancia entre as observagdes diminui, o que € vantajoso
para a aplicagdo do Alisamento Exponencial Simples. A constante de alisamento da série
KitKat e da sua transformac¢ao mantém-se no valor 0.1, e sofre um maior alisamento, ou
seja, o efeito de ajustamento do erro de previsdo serd pequeno. Por outro lado, a constante
de alisamento que minimiza a raiz do erro quadratico médio para a série das barras de

Lion e para a sua transformagao difere de 0.4 para 0.9.

Das 550 séries passiveis de aplicagdo do logaritmo natural, 465 produzem um

menor erro na previsdo comparando com as vendas efetivas.

6.3. Analise da Previsio através de modelos ARIMA
Para além do alisamento exponencial, também foram testados modelos
econométricos ARIMA, com e sem a aplicacdo de transformagdo logaritmica, para

perceber qual o método mais indicado para a previsao das vendas da Nestlé.

Tal como referido anteriormente, antes de implementar qualquer modelo, ¢
necessario verificar a existéncia de raizes unitarias, através do teste ADF. O teste ADF
inclui a incorporacdo de /ags na equagdo de regressdo, a fim de capturar a dependéncia
temporal presente nos dados. A ordem dos lags determina quantos periodos anteriores sao

incluidos na equacao de regressao. Escolheu-se a ordem do /ag que apresentou o menor
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valor do critério BIC. Assim, a série do KitKat ndo conta com ordens de atraso, ja a série
das barras Lion conta com 3 ordens de atraso. O mesmo se verificou para a transformacgao

de ambas as séries.

< .

Alcancada a ordem de lags para todas as séries, procede-se a verificagdo da
estacionaridade de cada série. De acordo com os testes de hipoteses do critério ADF,
mencionado no capitulo 4, a série do KitKat e a sua transformacgao sao estacionarias logo
de inicio, ndo se realizando a diferenciacao da mesma. O mesmo nao acontece com a série
das barras Lion ¢ a sua transformagao. Estas apresentam um p.value superior a 0.05, nao
existindo evidéncia estatistica para a rejeicdo da hipdtese nula para um nivel de
significancia de 5%, logo, ¢ necessario aplicar as primeiras diferencas de modo a alcancar

a estacionaridade.

Estacionaridade
Material de Ordem

e Testes das Raizes Unitarias Diferencas de 1° ordem
Embalagem otima
lags ADF (p-value) ADF (p-value)
KitKat 0 0.0000 -
Lion 3 0.1599 0.0001

Tabela 6 - Estacionaridade das séries KitKat e barras Lion

Estacionaridade
Material de Ordem 6tima Testes das Raizes Unitarias Diferencas de 1* ordem
Embalagem lags
ADF (p-value) ADF (p-value)
Transformacao 0 0.0000 -
KitKat
Transformacao Lion 3 0.0966 0.0001

Tabela 7 - Estacionaridade da transformagdo das séries KitKat e barras Lion

Uma vez que para as 1181 séries a estima¢do dos modelos ARIMA(p,d,q) para p
e q positivos se revelou problematica devido a problemas de convergéncia, e seguindo o
principio da parciménia, cada série foi modelada com modelos simples. Foram
considerados apenas modelos como ARIMA(p,0,0), ARIMA(p,1,0), ARIMA(0,0,q) e
ARIMA(0,1,q), onde p e ¢ tomam ordem maxima de 3, uma vez que uma ordem superior
trouxe problemas de convergéncia no programa, impedindo o mesmo de correr. Para as
550 séries transformadas, p € q tomam a ordem maxima de 4, uma vez que ordens

superiores originam novamente problemas de convergéncia. A ordem de diferenciacio
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depende do resultado do teste anterior, ADF. As séries inicialmente nao estacionarias

apenas foi aplicada a diferenca de primeira ordem para se tornarem estacionarias.

Numa fase seguinte, foram testados todos os modelos referidos no paragrafo
acima e foram avaliados os critérios de selecdo BIC e AIC para cada um. Apesar do
critério BIC parecer ser o mais adequado para este tipo de dados uma vez que a
heterogeneidade das séries requer um tratamento simplificado das mesmas, testou-se se
os modelos que minimizam o valor de BIC sao os mesmo que minimizam o valor de AIC,

um critério que leva em consideracdo um maior nimero de parametros, teoricamente.

Nas tabelas 8 a 11, estdo indicados os seis modelos alvo de comparagdo com os
respetivos valores de BIC e AIC para ambas as séries mencionadas ao longo da aplicacdo

da metodologia.

Model BIC AIC
ARIMA(1,0,0) 936.5403 931.3273
ARIMA(2,0,0) 940.2457 933.295
ARIMA(3,0,0) 942.5526 933.8643
ARIMA(0,0,1) 936.5379 931.3249
ARIMA(0,0,2) 940.2347 933.284
ARIMA(0,0,3) 941.8562 933.1679

Tabela 8 - Modelos candidatos a previsdo da série KitKat

Model BIC AlIC
ARIMA(1,0,0) -12.57534 -17.78835
ARIMA(2,0,0) -9.002351 -15.95303
ARIMA(3,0,0) -7.032167 -15.72052
ARIMA(4,0,0) -4.20863 -14.63465
ARIMA(0,0,1) -12.58898 -17.80199
ARIMA(0,0,2) -9.048589 -15.99927
ARIMA(0,0,3) -7.293551 -15.9819
ARIMA(0,0,4) -4.211694 -14.63771

Tabela 9 - Modelos candidatos a previsdo da série KitKat, através da transformagdo logaritmica

Através da andlise dos valores dos critérios de selecdo, aquele que apresenta

menor valor ¢ o do modelo ARIMA(0,0,1) em ambos os casos, com apenas a componente
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de médias moveis de ordem 1. Os valores dos critérios entre a série original € o seu

logaritmo ainda ndo sdo comparaveis nesta fase.

Model BIC AIC
ARIMA(1,1,0) 810.2687 805.128
ARIMA(2,1,0) 813.6651 806.8108
ARIMA(3,1,0) 815.8036 807.2358
ARIMA(0,1,1) 812.7785 807.6378
ARIMA(0,1,2) 816.2199 809.3656
ARIMA(0,1,3) 815.2916 806.7238

Tabela 10 - Modelos candidatos a previsdo da série barras Lion

Model BIC AIC
ARIMA(1,1,0) 9.609414 4.468698
ARIMA(2,1,0) 12.0344 5.18011
ARIMA(3,1,0) 14.88759 6.31973
ARIMA(4,1,0) 18.26061 7.979176
ARIMA(0,1,1) 12.87962 7.738906
ARIMA(0,1,2) 15.13368 8.279396
ARIMA(0,1,3) 13.9133 5.345441
ARIMA(0,1,4) 17.62334 7.341905

Tabela 11 - Modelos candidatos a previsdo da série barras Lion, através da transformagdo logaritmica

J4 a série das barras Lion e o seu logaritmo, sdao melhor explicadas por um
ARIMAC(1,1,0), contanto assim apenas com a componente autorregressiva de ordem 1 e

a diferenciagdo de primeira ordem, assim como o seu logaritmo.

Nestas duas séries exemplo, o modelo que minora o valor dos critérios de selecao
¢ o mesmo. No entanto, isto ndo se verificou em todas as séries em analise, sendo
necessario avaliar a REQM para cada um dos modelos e escolher aquele que o minimiza.
Observou-se que ambos os critérios produzem o mesmo modelo para 77% das séries em

analise.

Assim, o comando arima diz-nos o coeficiente de cada componente do modelo,
assim como a sua significancia estatistica. Analisando os outputs obtidos pelo software,

o0 modelo estimado da série KitKat é:
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P, = 81407.55 — 0.0309123¢;_, + &; (10)
O modelo escolhido para a previsao das barras Lion ¢ dado pela expressao:
(14 0.5603964L)(Y; —225.9524) = ¢, (11)

Como ¢ um procedimento automatico a escolher o modelo a utilizar na previsao,
optou-se por prosseguir com estes resultados para a previsao, correndo o risco de haver
modelos cujos parametros conjuntos nao sejam significativos. De notar que apenas os

modelos ARIMA das séries originais foram equacionados.

6.4. Erros de Previsao
Apos a andlise da constate de alisamento a utilizar no alisamento exponencial
simples e dos modelos ARIMA a escolher, segue-se a analise dos erros que cada método

produz.

Como tal, para poder avancar com os modelos ARIMA torna-se necessario testar
se os residuos sdo analogos a um ruido branco, através do teste de Box-Pierce. E entdo
previsto o erro de cada observacdo, para cada série e calculada a estatistica Q do teste. O
objetivo ¢ que a hipotese nula ndo seja rejeitada, € o modelo possa ser entdo utilizado na
previsdo. O mesmo se pode comprovar na analise do grafico da média dos erros, onde se

estes flutuarem em torno de zero, os residuos sdo independentes.

Tendo em consideragdo o resultado do teste Box-Pierce do modelo para a série do
KitKat e a sua transformacao, ver anexo, confirma-se que o modelo pode seguir para
previsao, ja que o p.value é igual a 0.8815 e por isso ndo rejeita a hipotese nula. O mesmo
se conclui para a série das barrinhas Lion e a sua transformagdo, onde o p.value se

aproxima da unidade.

Inicialmente, a amostra de dados foi dividida em dados de treino ¢ dados de teste,
e ¢ nesta ultima fase que esta divisdo se torna extremamente 1til para avaliar a precisao
da previsao dos modelos selecionados. Na tentativa de medir o rigor, calculou-se a raiz

do erro quadratico médio.

Os graficos de 1 a 4 presentes na figura 6 produzidos pelo software, representam
a quantidade de vendas efetivas e a quantidade de vendas previstas da embalagem do

KitKat e barras Lion, alcangados através dos métodos referidos:
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Visualmente, os métodos nao aparentam fazer previsdes muito diferentes, no

entanto, o modo de inicializacao de cada um ¢ distinto.

Para inicializar a técnica do Alisamento Exponencial Simples (Figuras 6.1 ¢ 6.2)
¢ necessario atribuir um valor inicial a P;. Geralmente utiliza-se a primeira observagao
ou a média das primeiras observagdes da série. Neste caso, por defeito, o comando que
realiza este método considera como primeiro valor a média dos primeiros 19 meses de
vendas efetivas de KitKats. Este valor ndo ¢ muito viavel, uma vez que desde janeiro de
2019 a julho de 2020 houve grandes discrepancias entre quantidade de vendas. Quanto a
previsdo alcancada através do modelo ARMA, figuras 6.3 e 6.4, com parametro de médias
moveis igual a unidade, esta afasta-se um pouco do comportamento da série, embora
apresentando melhores valores para os meses onde se observam maiores volumes de

vendas.

A previsdo das vendas de barras de cereais, figuras 7, parece ser mais precisa, que
a do outro produto em consideracdo. Contudo, ¢ de notar que este método ndo capta
possiveis picos ou decréscimos de vendas, o que podera originar um problema em termos
de stocks e de satisfacdo da procura por parte do consumidor. Quanto ao modelo ARIMA
com parametro autoregressivo de ordem um, figura 7, este acompanha o decréscimo
constante nas vendas, no entanto ndo consegue captar o aumento da procura que ocorreu

no décimo més do ano de 2022.

Para uma andlise mais quantitativa avaliou-se na tabela 12 a raiz do erro

quadratico médio de cada método, o mais adequado para séries de grandezas superiores.
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Raiz do Erro Quadratico Médio

Alisamento Exponencial Simples Modelo ARIMA
KitKat 12 694.45 12 905.49
Lion 4 085.83 4 180.69
Transformacio 12 599.25 13 252.10
KitKat
Transformacio Lion 2358.73 4103.65

Tabela 12 - Comparagéo do valor da REQM

De acordo com a tabela 12, conclui-se que o melhor método para prever a
quantidade de vendas do chocolate KitKat e das barras de cereais Lion ¢ o método de
Alisamento Exponencial Simples obtido pela transformacao do logaritmo natural da série.
Na tabela 13, presente nos Anexos, estdo disponibilizados os métodos que produzem o
menor erro para todas as séries. Nota-se que 763 séries sao melhor explicadas pelo AES,
tendo a 327 sido aplicado o logaritmo natural. As restantes 418 séries produzem um erro

menor através de modelos ARIMA, sendo que 98 delas sofreram uma transformacao.

Também ¢ possivel observar que nos modelos com a componente de médias
moéveis o valor da previsdo converge para a média do processo e essa convergéncia
alcanga-se muito rapidamente. Embora um modelo AR estacionario também acabe por

convergir para a média, tal s6 acontece ao fim de alguns periodos.
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7. Conclusoes e Limitacoes do Projeto

O presente projeto teve como principal objetivo o desenvolvimento de um modelo
preditivo que permitisse uma estimagao viavel da quantidade de produtos vendidos da
Nestlé. Assim, ¢ importante que as previsdes obtidas se aproximem da realidade, para que
a taxa que ¢ paga antecipadamente a SPV pelo tratamento residual das embalagens dos
produtos que a Nestlé coloca no mercado, seja a mais proxima da taxa efetiva possivel.
Uma previsdo acima do esperado gera, ndo so6 desperdicio, na compra de stocks
desnecessarios, como também uma maior taxa a pagar a SPV, que tera de ser deduzida na
taxa anual seguinte. Por outro lado, uma previsao abaixo do esperado gera uma perda de

lucro e uma procura superior a oferta.

Apbs o tratamento dos dados e limpeza das séries, excluindo um elevado nimero
de produtos desta previsdo pela falta de informagao passada que estas detinham, houve a
tentativa de modelar um conjunto de 1181 séries com um procedimento automatico com
o auxilio do software STATA, seguindo a metodologia descrita no capitulo 3 do trabalho.
Primeiramente foi testado o método de alisamento simples para nove diferentes valores
da constante de alisamento e foram selecionados aqueles que minimizavam a raiz do erro
quadratico médio, quer para a série original, quer para a série transformada. Numa
segunda fase e em tom simplista, seguindo o principio da parcimonia, foram testados
modelos AR, MA e ARIMA, e de entre todas as possibilidades de ordem destes modelos,
foram selecionados aqueles que minimizavam o valor do critério BIC e AIC. O objetivo
era perceber se os modelos que minoram o valor de ambos os critérios apresentam o
mesmo nimero de parametros. Através da previsdo as amostras teste, conclui-se que para
a maior parte das séries 0 modelo exponencial permitiu melhores previsdes relativamente

ao modelo ARIMA.

No entanto, a falta de observacdes passadas e o facto das séries apresentarem um
curto periodo temporal, e também apresentarem bastantes zeros pesam na qualidade das
previsoes. A metodologia utilizada tem como base a observacdo e andlise de
comportamentos passados da série, ou seja, quanto maior for o periodo temporal de dados,

mais informagao conseguira ser explicada através destes.

Uma das grandes desvantagens no alisamento exponencial simples ¢ a sua

sensibilidade aos valores escolhidos para o parametro de alisamento e também para a
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previsao inicial. Como foi possivel observar, o valor da previsao inicial nos dois exemplos

afasta-se bastante do efetivo, o que origina previsdes significativamente diferentes.

Através dos graficos representativos da previsdao das séries, € notavel que nos
modelos com a componente de médias moveis, o valor da previsdo converge para a média
do processo e essa convergéncia alcanga-se muito rapidamente. Embora um modelo AR
estacionario também acabe por convergir para a média, tal s6 acontece ao fim de alguns
periodos. Assim, a previsao dos valores futuros resulta muito enviesada, afastando-se

tendencionalmente mais do valor efetivo.

Uma vez que na ampla variedade de produtos da Nestlé¢ ha séries de naturezas
muito diferentes originam-se bastantes problemas de convergéncia na tentativa de
modelar todas em conjunto através de uma selecdo automatica. Houve a necessidade de
limitar o nimero maximo de ordem dos modelos, e talvez isso impeca a escolha da ordem
otima de certos modelos para determinadas séries. Para além disso, o facto de ndo se
considerar existéncia de sazonalidade entre os dados, pode limitar a previsao de possiveis

séries com comportamentos sazonais.

Para trabalhos futuros, sera interessante tentar obter mais informac¢ao das vendas
passadas para uma analise mais sucinta e correta, de modo a alcancar um horizonte
temporal suficientemente grande para previsdes mais proximas da realidade, para que a
metodologia abordada neste projeto produza melhores resultados. Para além disso
também seria benéfico analisar um modelo com varidveis explicativas para serem
considerados fendmenos mais complexos que poderdo influenciar a previsdo, por
exemplo, o preco do produto, visto que mudancas no preco podem impactar diretamente
a procura desse produto; promocgdes e descontos, condi¢cdes econdmicas, produtos

sazonais (s6 vendidos no Natal, ou na pascoa, por exemplo).

Em suma, a metodologia utilizada demonstrou nao ser a mais adequada para o tipo
de dados disponibilizados pela empresa, uma vez que as estimativas das previsdes se
afastaram das reais. Recorrer a um tipo de metodologia que nao produz valores proximos

dos efetivos pode revelar problemas de gestdo e/ou desperdicio por parte da empresa.
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ANEXOS

Legenda:
In = 1,se ocorreu transformagdo Logaritmica
n= { 0, se se manteve a série original
Variavel Ln Método Variavel Ln Método Variavel Ln Método
1 0 ARIMA(1,0,0) 395 0 AES (a=0.3) 789 0 AES (a=0.5)
2 1 AES (a=0.1) 396 1 ARIMA(1,0,0) 790 0 ARIMA(0,1,3)
3 0 AES (a=0.8) 397 0 AES (a=0.2) 791 0 AES (a=0.4)
4 0 ARIMA(0,1,1) 398 0 AES (a=0.1) 792 0 ARIMA(0,0,3)
5 0 AES (0=0.2) 399 0 AES (0=0.6) 793 0 ARIMA(0,1,1)
6 0 ARIMA(0,0,1) 400 1 AES (a=0.2) 794 0 ARIMA(0,1,1)
7 0 AES (a=0.1) 401 1 AES (=0.2) 795 0 ARIMA(2,1,0)
8 1 AES (a=0.8) 402 1 AES (a=0.7) 796 1 AES (a=0.9)
9 1 AES (a=0.2) 403 1 AES (a=0.5) 797 0 AES (a=0.7)
10 1 AES (0=0.5) 404 0 ARIMA(0,1,1) 798 0 ARIMA(2,0,0)
1 1 AES (a=0.1) 405 0 ARIMA(0,1,1) 799 0 ARIMA(1,1,0)
12 0 AES (a=0.1) 406 0 AES (a=0.4) 800 0 AES (a=0.1)
13 0 AES (a=0.5) 407 0 ARIMA(0,0,3) 801 0 ARIMA(0,0,2)
14 0 ARIMA(0,1,3) 408 1 AES (a=0.7) 802 1 AES (a=0.5)
15 0 ARIMA(0,1,3) 409 0 ARIMA(3,0,0) 803 0 AES (a=0.1)
16 0 ARIMA(0,1,3) 410 0 AES (a=0.2) 804 0 AES (a=0.9)
17 0 AES (a=0.7) 411 0 AES (a=0.4) 805 0 AES (a=0.3)
18 0 AES (a=0.9) 412 0 AES (a=0.5) 806 0 ARIMA(1,0,0)
19 0 AES (a=0.9) 413 0 AES (a=0.3) 807 0 AES (a=0.4)
20 0 ARIMA(1,0,0) 414 1 ARIMA(0,1,4) 808 0 AES (0=0.2)
21 0 ARIMA(0,1,3) 415 0 ARIMA(1,0,0) 809 0 ARIMA(2,0,0)
22 0 ARIMA(1,0,0) 416 1 AES (a=0.4) 810 0 AES (0=0.1)
23 0 ARIMA(0,1,3) 417 1 AES (a=0.1) 811 0 AES (a=0.4)
24 1 AES (a=0.5) 418 1 AES (a=0.1) 812 0 AES (0=0.1)
25 1 ARIMA(0,1,2) 419 1 AES (a=0.1) 813 0 ARIMA(0,1,1)
26 0 AES (a=0.1) 420 1 AES (a=0.3) 814 0 AES (a=0.6)
27 1 AES (a=0.7) 421 0 ARIMA(0,1,1) 815 0 AES (0=0.3)
28 0 ARIMA(3,0,0) 422 1 ARIMA(0,1,3) 816 0 AES (a=0.1)
29 1 AES (a=0.4) 423 0 AES (a=0.2) 817 0 AES (a=0.1)
30 0 ARIMA(0,1,2) 424 0 ARIMA(1,0,0) 818 0 AES (0=0.3)
31 0 AES (a=0.1) 425 0 ARIMA(0,0,3) 819 0 AES (a=0.3)
32 0 ARIMA(1,0,0) 426 1 AES (a=0.1) 820 0 ARIMA(1,1,0)
33 0 ARIMA(0,0,1) 427 0 AES (a=0.5) 821 0 AES (a=0.3)
34 1 AES (a=0.8) 428 0 AES (a=0.6) 822 0 AES (a=0.3)
35 1 ARIMA(0,0,1) 429 1 AES (0=0.1) 823 0 AES (0=0.1)
36 0 AES (a=0.3) 430 1 AES (a=0.9) 824 0 AES (a=0.1)
37 0 ARIMA(0,0,1) 431 1 AES (0=0.9) 825 0 ARIMA(1,0,0)
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38 0 ARIMA(0,0,2) 432 1 AES (0=0.5) 826 0 AES (0:=0.2)
39 1 ARIMA(0,0,1) 433 0 ARIMA(0,1,3) 827 0 ARIMA(1,0,0)
40 0 AES (0=0.3) 434 1 AES (0=0.9) 828 0 AES (0=0.8)
41 0 AES (0=0.2) 435 1 AES (a=0.1) 829 0 ARIMA(0,1,2)
42 0 ARIMA(1,0,0) 436 1 AES (a=0.2) 830 0 AES (0=0.4)
43 0 AES (0=0.6) 437 1 AES (0=0.5) 831 1 AES (0=0.1)
a4 0 ARIMA(0,0,2) 438 0 AES (0=0.1) 832 1 AES (0=0.1)
45 1 AES (0=0.3) 439 0 AES (0=0.7) 833 0 AES (0=0.1)
46 1 AES (0=0.9) 440 0 ARIMA(0,0,2) 834 0 AES (0=0.5)
a7 0 AES (a=0.1) aa1 0 AES (a=0.1) 835 0 ARIMA(0,1,1)
48 1 AES (0=0.2) 442 0 AES (a=0.1) 836 0 AES (0=0.4)
49 1 ARIMA(0,1,2) 443 0 ARIMA(0,1,1) 837 0 ARIMA(0,1,1)
50 0 ARIMA(0,1,2) 444 0 ARIMA(3,1,0) 838 0 AES (a=0.4)
51 0 AES (0=0.3) 445 0 AES (0=0.1) 839 0 AES (0=0.2)
52 1 ARIMA(1,0,0) 446 0 ARIMA(3,1,0) 840 0 ARIMA(1,0,0)
53 0 ARIMA(2,0,0) 447 1 AES (0=0.1) 841 0 AES (0=0.1)
54 1 AES (a=0.4) 448 1 AES (a=0.1) 842 0 ARIMA(0,0,1)
55 1 AES (0=0.3) 449 1 AES (0=0.9) 843 0 ARIMA(0,0,1)
56 1 AES (0=0.5) 450 1 ARIMA(1,0,0) 844 0 AES (0=0.1)
57 1 AES (a=0.9) 451 1 ARIMA(0,0,1) 845 0 AES (0=0.6)
58 1 AES (0=0.6) 452 1 ARIMA(0,0,1) 846 0 AES (0=0.5)
59 1 AES (0=0.7) 453 1 AES (a=0.1) 847 0 AES (a=0.4)
60 1 AES (0=0.5) 454 1 AES (0=0.1) 848 0 AES (0=0.2)
61 0 ARIMA(2,1,0) 455 0 AES (a=0.1) 849 0 AES (0=0.5)
62 0 AES (0=0.7) 456 0 AES (0=0.1) 850 0 AES (0=0.6)
63 1 AES (0=0.5) 457 0 AES (0=0.2) 851 0 AES (0=0.5)
64 1 AES (0=0.6) 458 0 AES (0=0.1) 852 0 AES (0=0.4)
65 1 AES (0=0.5) 459 0 AES (0=0.1) 853 0 AES (0=0.4)
66 1 AES (0=0.6) 460 0 ARIMA(2,0,0) 854 0 ARIMA(0,0,1)
67 0 ARIMA(0,0,2) 461 0 ARIMA(3,1,0) 855 0 ARIMA(1,0,0)
68 0 AES (0=0.1) 462 0 ARIMA(3,1,0) 856 0 AES (0:=0.2)
69 0 ARIMA(1,0,0) 463 1 AES (0=0.2) 857 0 AES (0=0.3)
70 1 AES (0=0.1) 464 1 AES (0=0.8) 858 0 ARIMA(1,0,0)
71 0 AES (0=0.3) 465 0 ARIMA(0,1,2) 859 0 AES (0=0.3)
72 0 ARIMA(0,1,2) 466 0 AES (0=0.1) 860 0 AES (0=0.4)
73 0 AES (0=0.3) 467 0 ARIMA(0,0,1) 861 0 AES (0=0.6)
74 0 AES (0=0.3) 468 1 AES (0=0.2) 862 0 ARIMA(0,1,3)
75 1 AES (0=0.1) 469 1 ARIMA(2,1,0) 863 0 ARIMA(0,0,3)
76 1 AES (0=0.4) 470 1 AES (a=0.1) 864 0 AES (0=0.4)
77 0 ARIMA(2,0,0) a71 1 AES (0=0.7) 865 0 AES (0:=0.5)
78 1 ARIMA(0,0,1) a72 1 AES (0=0.9) 866 0 AES (0=0.3)
79 0 AES (0=0.3) 473 0 ARIMA(0,1,1) 867 0 AES (0:=0.6)
80 0 AES (0=0.4) a74 1 AES (0=0.2) 868 0 AES (0:=0.5)
81 0 AES (0=0.7) 475 1 AES (0=0.6) 869 0 AES (0=0.2)
82 1 AES (0=0.9) 476 0 AES (0=0.1) 870 0 ARIMA(1,1,0)
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83 1 AES (0=0.2) a77 0 AES (0=0.2) 871 0 ARIMA(1,0,0)
84 0 AES (0=0.1) 478 0 AES (0=0.2) 872 0 ARIMA(1,0,0)
85 0 ARIMA(0,0,1) 479 0 AES (0=0.4) 873 0 ARIMA(0,1,1)
86 1 AES (0=0.5) 480 0 ARIMA(0,1,3) 874 0 ARIMA(0,0,3)
87 0 AES (a=0.1) 481 0 AES (a=0.2) 875 0 AES (a=0.4)
88 0 ARIMA(0,0,3) 482 1 AES (0=0.2) 876 0 AES (0=0.7)
89 0 AES (0=0.5) 483 1 AES (0=0.3) 877 0 AES (0=0.5)
90 0 ARIMA(0,0,1) 484 1 AES (a=0.8) 878 0 AES (a=0.4)
91 0 ARIMA(3,1,0) 485 1 AES (0=0.5) 879 0 AES (0=0.3)
92 1 AES (0=0.8) 486 0 ARIMA(2,1,0) 880 0 ARIMA(1,0,0)
93 0 AES (0=0.6) 487 0 AES (0=0.3) 881 0 AES (0=0.1)
% 0 ARIMA(0,1,1) 488 0 AES (a=0.9) 882 0 AES (0=0.1)
95 0 AES (0=0.2) 489 1 AES (a=0.2) 883 1 AES (0:=0.7)
9% 1 AES (0=0.7) 490 0 ARIMA(0,1,1) 884 0 ARIMA(1,0,0)
97 1 AES (a=0.9) 491 0 AES (a=0.9) 885 0 ARIMA(1,0,0)
98 1 AES (0=0.9) 492 1 ARIMA(0,1,3) 886 1 ARIMA(3,0,0)
99 1 AES (0=0.4) 493 1 ARIMA(0,1,4) 887 0 AES (0=0.1)
100 1 AES (0=0.3) 494 1 ARIMA(0,1,1) 888 0 AES (0=0.9)
101 0 AES (0=0.2) 495 1 AES (0=0.1) 889 0 ARIMA(1,0,0)
102 1 AES (0=0.4) 496 1 AES (0=0.9) 890 0 ARIMA(1,0,0)
103 1 ARIMA(0,0,1) 497 1 AES (0=0.1) 891 0 AES (0=0.4)
104 1 AES (0=0.8) 498 1 AES (0=0.5) 892 0 AES (0=0.3)
105 0 AES (0=0.9) 499 0 AES (0=0.6) 893 0 AES (0=0.1)
106 0 ARIMA(0,0,2) 500 0 AES (0=0.8) 894 0 AES (0=0.8)
107 0 ARIMA(0,1,1) 501 0 AES (0=0.3) 895 0 AES (0=0.9)
108 0 AES (0=0.9) 502 1 ARIMA(0,1,2) 896 0 ARIMA(1,0,0)
109 0 AES (0=0.2) 503 0 AES (0=0.8) 897 0 ARIMA(1,1,0)
110 1 ARIMA(0,0,2) 504 0 AES (0=0.9) 898 0 ARIMA(0,1,2)
111 1 AES (a=0.5) 505 1 ARIMA(0,1,1) 899 0 AES (0=0.6)
112 0 ARIMA(0,1,3) 506 1 AES (0=0.2) 900 0 AES (0=0.9)
113 1 AES (0=0.5) 507 1 AES (0=0.7) 901 0 ARIMA(0,1,1)
114 1 ARIMA(0,0,4) 508 0 AES (0=0.3) 902 0 ARIMA(1,1,0)
115 0 AES (0=0.1) 509 1 AES (0=0.1) 903 0 ARIMA(0,1,1)
116 1 AES (0=0.4) 510 0 AES (0=0.6) 904 0 ARIMA(1,1,0)
117 1 AES (0=0.1) 511 1 AES (0=0.2) 905 0 AES (0=0.4)
118 1 AES (0=0.5) 512 0 AES (0=0.4) 906 0 AES (0=0.1)
119 1 AES (0=0.9) 513 1 AES (0=0.1) 907 0 AES (0=0.1)
120 1 AES (0=0.5) 514 1 AES (0=0.9) 908 0 ARIMA(0,0,3)
121 1 AES (0=0.6) 515 0 AES (0=0.3) 909 0 ARIMA(0,0,1)
122 1 ARIMA(1,0,0) 516 0 AES (0=0.4) 910 0 AES (0:=0.3)
123 1 AES (0:=0.9) 517 0 AES (0=0.3) 911 0 ARIMA(0,1,1)
124 1 AES (0=0.1) 518 0 AES (0=0.3) 912 0 AES (0=0.4)
125 0 ARIMA(1,0,0) 519 0 ARIMA(2,1,0) 913 0 AES (0:=0.3)
126 1 AES (0=0.1) 520 1 AES (2=0.9) 914 0 AES (0=0.3)
127 0 ARIMA(1,1,0) 521 1 AES (0=0.2) 915 0 ARIMA(1,0,0)
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128 0 AES (0=0.5) 522 1 AES (0=0.9) 916 0 AES (0:=0.4)
129 1 AES (0=0.3) 523 1 AES (0=0.2) 917 0 AES (0=0.8)
130 1 AES (0=0.7) 524 1 AES (a=0.9) 918 0 AES (a=0.4)
131 0 AES (0=0.9) 525 0 AES (0=0.3) 919 0 AES (0=0.1)
132 1 AES (0=0.2) 526 0 AES (a=0.2) 920 0 AES (0=0.3)
133 1 ARIMA(0,0,2) 527 0 ARIMA(0,0,1) 921 1 ARIMA(0,1,1)
134 1 AES (0=0.2) 528 0 ARIMA(1,0,0) 922 0 AES (0=0.1)
135 1 ARIMA(1,0,0) 529 1 ARIMA(4,0,0) 923 0 AES (0:=0.1)
136 1 AES (0=0.4) 530 1 AES (a=0.1) 924 0 ARIMA(0,0,1)
137 0 ARIMA(0,1,1) 531 0 AES (a=0.1) 925 0 AES (0=0.9)
138 1 AES (0=0.7) 532 0 AES (0=0.7) 926 0 AES (0=0.4)
139 1 AES (a=0.6) 533 0 ARIMA(0,0,1) 927 0 AES (a=0.5)
140 0 ARIMA(0,1,1) 534 0 AES (0=0.1) 928 0 AES (a=0.4)
141 1 AES (0=0.1) 535 1 AES (0=0.1) 929 0 ARIMA(0,1,2)
142 1 AES (0=0.1) 536 1 AES (a=0.4) 930 0 AES (0=0.7)
143 1 AES (0=0.1) 537 1 AES (0=0.3) 931 0 AES (0=0.7)
144 0 ARIMA(2,1,0) 538 1 AES (0=0.8) 932 0 AES (0=0.4)
145 1 AES (0=0.5) 539 0 AES (0=0.1) 933 0 ARIMA(0,0,3)
146 0 ARIMA(0,1,1) 540 0 AES (0=0.2) 934 0 ARIMA(3,0,0)
147 1 AES (0:=0.9) 541 1 ARIMA(0,1,1) 935 0 AES (0=0.3)
148 1 AES (0=0.3) 542 1 AES (0=0.2) 936 0 ARIMA(0,0,1)
149 1 AES (0=0.9) 543 1 AES (a=0.5) 937 0 AES (0=0.2)
150 1 AES (0=0.9) 544 1 AES (0=0.1) 938 0 AES (0=0.7)
151 0 AES (a=0.3) 545 1 AES (a=0.1) 939 0 AES (0=0.6)
152 0 AES (0=0.9) 546 1 ARIMA(0,0,4) 940 0 ARIMA(0,1,2)
153 0 ARIMA(1,0,0) 547 0 ARIMA(2,0,0) 941 0 AES (0=0.1)
154 0 ARIMA(1,1,0) 548 0 AES (0=0.8) 942 0 AES (0=0.5)
155 0 AES (0=0.5) 549 1 ARIMA(0,0,4) 943 0 ARIMA(0,1,1)
156 0 AES (0=0.7) 550 0 ARIMA(0,0,1) 944 0 AES (0=0.3)
157 1 ARIMA(4,0,0) 551 0 ARIMA(1,0,0) 945 0 AES (0=0.7)
158 1 AES (0=0.9) 552 0 ARIMA(1,0,0) 946 0 AES (0=0.5)
159 1 AES (0=0.3) 553 1 ARIMA(3,0,0) 947 0 AES (0=0.7)
160 1 AES (0=0.9) 554 0 AES (0=0.1) 948 0 ARIMA(1,1,0)
161 1 AES (0=0.3) 555 1 ARIMA(1,0,0) 949 0 ARIMA(2,0,0)
162 1 AES (0=0.4) 556 0 AES (0=0.1) 950 0 AES (0=0.4)
163 1 AES (0=0.1) 557 1 AES (0=0.1) 951 0 AES (0=0.4)
164 1 ARIMA(0,0,3) 558 AES (0=0.8) 952 0 AES (0=0.7)
165 1 AES (0=0.1) 559 1 ARIMA(0,0,2) 953 0 AES (0:=0.4)
166 1 AES (0=0.3) 560 1 AES (0=0.9) 954 0 AES (0=0.7)
167 0 AES (0=0.4) 561 0 ARIMA(0,1,1) 955 0 ARIMA(1,0,0)
168 0 AES (0=0.8) 562 0 AES (0=0.3) 956 0 AES (0=0.6)
169 0 AES (0=0.5) 563 0 ARIMA(1,0,0) 957 0 AES (0=0.7)
170 0 AES (0=0.5) 564 1 AES (0=0.6) 958 0 AES (0:=0.4)
171 0 AES (0=0.4) 565 1 AES (0=0.2) 959 0 AES (0=0.9)
172 0 AES (0=0.3) 566 1 AES (0=0.2) 960 0 ARIMA(1,0,0)
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173 0 ARIMA(0,1,3) 567 0 AES (0=0.1) 961 0 AES (0:=0.4)
174 1 ARIMA(0,0,1) 568 0 AES (0=0.1) 962 0 ARIMA(0,1,1)
175 1 ARIMA(0,0,2) 569 0 AES (a=0.1) 963 0 AES (0=0.5)
176 1 AES (0=0.1) 570 0 ARIMA(0,0,1) 964 0 AES (0=0.4)
177 1 AES (0=0.1) 571 0 ARIMA(0,1,1) 965 0 ARIMA(1,0,0)
178 0 AES (0=0.6) 572 0 AES (a=0.1) 966 0 ARIMA(0,1,2)
179 0 AES (0=0.6) 573 1 AES (0=0.4) 967 0 AES (0=0.8)
180 1 ARIMA(0,1,1) 574 0 AES (a=0.1) 968 0 AES (0=0.8)
181 0 AES (0=0.2) 575 1 AES (0=0.3) 969 0 AES (0=0.3)
182 0 ARIMA(0,0,3) 576 0 AES (a=0.1) 970 0 AES (0=0.6)
183 0 ARIMA(0,0,1) 577 1 AES (0=0.6) 971 0 AES (0=0.5)
184 1 ARIMA(1,0,0) 578 0 AES (0=0.1) 972 0 ARIMA(0,0,1)
185 1 AES (0=0.4) 579 1 AES (0=0.6) 973 0 ARIMA(0,1,1)
186 0 AES (0=0.1) 580 0 ARIMA(1,1,0) 974 0 ARIMA(1,0,0)
187 1 ARIMA(1,0,0) 581 0 ARIMA(3,1,0) 975 0 ARIMA(1,1,0)
188 0 AES (0=0.3) 582 0 ARIMA(0,0,3) 976 0 AES (0=0.4)
189 1 AES (0=0.6) 583 0 AES (0=0.4) 977 0 AES (0=0.4)
190 1 AES (0=0.3) 584 0 AES (0=0.1) 978 0 AES (0=0.4)
191 0 ARIMA(0,1,3) 585 1 AES (0=0.1) 979 0 AES (0=0.8)
192 1 AES (0=0.9) 586 1 AES (2=0.9) 980 0 AES (0=0.5)
193 0 AES (0=0.1) 587 0 ARIMA(0,1,1) 981 0 ARIMA(1,0,0)
194 1 ARIMA(0,0,4) 588 0 AES (0=0.2) 982 0 AES (0=0.6)
195 1 AES (0=0.9) 589 0 AES (0=0.2) 983 0 AES (0=0.5)
196 1 AES (0=0.9) 590 0 AES (0=0.3) 984 0 ARIMA(1,1,0)
197 0 AES (0=0.9) 591 1 AES (0=0.3) 985 0 ARIMA(3,0,0)
198 0 AES (0=0.7) 592 0 AES (0=0.3) 986 0 AES (0=0.3)
199 1 AES (0=0.2) 593 1 AES (0=0.9) 987 0 AES (0=0.2)
200 1 AES (0=0.3) 594 1 AES (0=0.6) 938 0 AES (0=0.4)
201 0 ARIMA(0,0,3) 595 0 AES (0=0.8) 989 0 AES (0=0.4)
202 1 AES (0=0.4) 596 0 ARIMA(0,1,1) 990 0 AES (0=0.4)
203 1 AES (0=0.7) 597 0 AES (0=0.9) 991 0 ARIMA(1,0,0)
204 1 AES (0=0.4) 598 0 AES (0=0.9) 992 0 ARIMA(1,0,0)
205 1 ARIMA(1,0,0) 599 0 ARIMA(0,0,2) 993 0 AES (0=0.4)
206 1 AES (0=0.5) 600 0 ARIMA(1,0,0) 994 0 AES (0=0.9)
207 1 AES (0=0.6) 601 1 AES (0=0.2) 995 0 ARIMA(0,1,3)
208 1 ARIMA(0,0,3) 602 1 AES (0=0.3) 996 0 ARIMA(1,0,0)
209 1 AES (0=0.5) 603 0 AES (0=0.1) 997 0 AES (0=0.9)
210 1 AES (0=0.2) 604 0 AES (0=0.1) 998 0 AES (0:=0.3)
211 0 ARIMA(0,1,1) 605 0 AES (a=0.1) 999 0 AES (0=0.3)
212 1 AES (0=0.9) 606 1 AES (0=0.2) 1000 0 AES (0:=0.3)
213 0 AES (0=0.2) 607 0 ARIMA(1,0,0) 1001 0 AES (0=0.8)
214 0 ARIMA(1,0,0) 608 0 ARIMA(0,0,2) 1002 0 AES (0:=0.5)
215 0 AES (0=0.1) 609 1 ARIMA(0,0,1) 1003 0 AES (0:=0.4)
216 1 AES (0=0.9) 610 1 ARIMA(0,0,4) 1004 0 AES (0=0.5)
217 0 ARIMA(1,0,0) 611 0 AES (0=0.1) 1005 0 ARIMA(0,1,2)
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218 1 ARIMA(0,1,1) 612 1 AES (a=0.7) 1006 0 AES (a=0.4)
219 0 ARIMA(0,0,1) 613 0 ARIMA(1,0,0) 1007 0 ARIMA(0,1,1)
220 0 ARIMA(1,0,0) 614 0 ARIMA(0,1,1) 1008 0 ARIMA(1,0,0)
221 0 AES (a=0.2) 615 0 ARIMA(0,1,1) 1009 0 AES (a=0.4)
222 1 AES (a=0.1) 616 1 AES (a=0.2) 1010 0 AES (a=0.3)
223 0 AES (a=0.1) 617 0 AES (a=0.3) 1011 0 ARIMA(2,1,0)
224 1 ARIMA(1,0,0) 618 1 ARIMA(1,0,0) 1012 0 AES (a=0.8)
225 1 AES (a=0.8) 619 1 ARIMA(3,0,0) 1013 0 ARIMA(1,0,0)
226 0 ARIMA(0,0,1) 620 1 AES (a=0.5) 1014 0 ARIMA(0,1,1)
227 0 ARIMA(0,1,1) 621 0 AES (a=0.1) 1015 0 AES (a=0.3)
228 1 AES (a=0.9) 622 0 ARIMA(1,0,0) 1016 0 AES (a=0.5)
229 1 AES (a=0.4) 623 0 AES (a=0.2) 1017 0 AES (a=0.5)
230 1 ARIMA(2,0,0) 624 0 ARIMA(0,0,1) 1018 0 AES (a=0.4)
231 1 AES (a=0.9) 625 0 AES (a=0.2) 1019 0 AES (a=0.4)
232 0 ARIMA(1,0,0) 626 0 ARIMA(0,1,3) 1020 0 ARIMA(3,1,0)
233 0 AES (a=0.1) 627 1 AES (a=0.7) 1021 0 AES (a=0.6)
234 0 AES (0=0.1) 628 0 AES (a=0.2) 1022 0 AES (a=0.5)
235 1 AES (a=0.1) 629 1 AES (a=0.6) 1023 0 ARIMA(1,1,0)
236 0 ARIMA(0,0,1) 630 1 AES (a=0.8) 1024 0 AES (a=0.3)
237 1 ARIMA(2,0,0) 631 0 ARIMA(0,1,1) 1025 0 AES (a=0.5)
238 1 AES (a=0.1) 632 0 ARIMA(0,0,1) 1026 0 ARIMA(0,1,2)
239 0 ARIMA(0,1,1) 633 0 AES (a=0.3) 1027 0 AES (a=0.3)
240 1 AES (a=0.6) 634 0 AES (a=0.9) 1028 0 AES (a=0.3)
241 1 AES (a=0.1) 635 1 AES (0:=0.2) 1029 0 AES (a=0.4)
242 1 ARIMA(0,0,1) 636 1 AES (a=0.3) 1030 0 AES (a=0.1)
243 1 AES (a=0.4) 637 0 ARIMA(0,0,2) 1031 0 AES (a=0.8)
244 0 AES (a=0.5) 638 0 AES (a=0.3) 1032 0 AES (a=0.3)
245 0 AES (a=0.1) 639 0 ARIMA(2,1,0) 1033 0 ARIMA(3,0,0)
246 0 ARIMA(0,1,1) 640 0 ARIMA(0,1,3) 1034 0 AES (a=0.3)
247 1 AES (a=0.7) 641 0 AES (a=0.1) 1035 0 AES (a=0.6)
248 0 AES (a=0.7) 642 1 AES (a=0.4) 1036 0 ARIMA(0,1,1)
249 1 ARIMA(0,1,3) 643 0 ARIMA(1,1,0) 1037 0 AES (a=0.4)
250 1 AES (a=0.3) 644 1 AES (a=0.7) 1038 0 AES (a=0.9)
251 0 ARIMA(0,1,2) 645 1 AES (a=0.7) 1039 0 AES (a=0.6)
252 1 AES (a=0.9) 646 0 ARIMA(0,0,1) 1040 0 ARIMA(2,1,0)
253 1 ARIMA(4,0,0) 647 0 AES (a=0.3) 1041 0 AES (a=0.9)
254 1 AES (a=0.4) 648 1 AES (a=0.3) 1042 0 ARIMA(2,1,0)
255 1 ARIMA(1,0,0) 649 0 AES (a=0.3) 1043 0 ARIMA(0,1,1)
256 1 AES (a=0.9) 650 0 ARIMA(3,1,0) 1044 0 ARIMA(0,0,1)
257 1 AES (a=0.2) 651 0 AES (a=0.9) 1045 1 AES (a=0.9)
258 1 AES (a=0.3) 652 0 AES (a=0.9) 1046 0 ARIMA(1,1,0)
259 1 ARIMA(0,0,1) 653 0 ARIMA(1,1,0) 1047 0 AES (a=0.4)
260 0 AES (a=0.1) 654 0 AES (a=0.9) 1048 0 ARIMA(0,0,1)
261 1 AES (a=0.1) 655 0 AES (a=0.2) 1049 0 AES (a=0.4)
262 1 ARIMA(0,0,4) 656 1 AES (a=0.4) 1050 0 AES (a=0.4)
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263 0 AES (a=0.2) 657 1 AES (a=0.9) 1051 0 ARIMA(0,1,1)
264 1 AES (a=0.9) 658 1 AES (a=0.4) 1052 0 AES (a=0.5)
265 0 ARIMA(0,0,1) 659 1 AES (a=0.9) 1053 0 ARIMA(3,1,0)
266 1 AES (a=0.1) 660 1 AES (a=0.9) 1054 0 ARIMA(0,1,2)
267 1 AES (a=0.1) 661 0 ARIMA(0,0,2) 1055 0 ARIMA(1,1,0)
268 1 AES (a=0.7) 662 1 AES (a=0.4) 1056 0 ARIMA(0,0,1)
269 1 AES (a=0.1) 663 1 AES (a=0.1) 1057 0 ARIMA(0,1,1)
270 0 AES (a=0.1) 664 1 ARIMA(1,0,0) 1058 0 AES (a=0.4)
271 1 AES (a=0.1) 665 1 AES (a=0.1) 1059 0 AES (a=0.6)
272 0 AES (a=0.2) 666 1 AES (a=0.9) 1060 0 ARIMA(0,1,1)
273 0 AES (a=0.3) 667 1 AES (a=0.7) 1061 0 ARIMA(1,0,0)
274 1 AES (a=0.9) 668 1 AES (a=0.9) 1062 0 ARIMA(1,0,0)
275 1 ARIMA(0,1,1) 669 0 AES (a=0.1) 1063 0 ARIMA(3,1,0)
276 0 ARIMA(2,1,0) 670 0 ARIMA(1,0,0) 1064 0 ARIMA(0,1,1)
277 0 ARIMA(3,0,0) 671 0 AES (0:=0.3) 1065 0 ARIMA(0,1,1)
278 1 ARIMA(1,0,0) 672 0 ARIMA(1,0,0) 1066 0 AES (a=0.4)
279 1 ARIMA(2,1,0) 673 1 AES (0:=0.9) 1067 0 ARIMA(0,0,1)
280 1 ARIMA(0,1,3) 674 0 AES (a=0.2) 1068 0 ARIMA(3,1,0)
281 1 ARIMA(0,1,3) 675 0 AES (a=0.1) 1069 0 ARIMA(3,1,0)
282 1 AES (0=0.7) 676 0 ARIMA(2,1,0) 1070 0 AES (0=0.1)
283 1 AES (a=0.9) 677 0 AES (a=0.1) 1071 0 ARIMA(3,1,0)
284 0 AES (a=0.1) 678 0 AES (0:=0.7) 1072 0 AES (0=0.1)
285 0 AES (a=0.8) 679 0 AES (a=0.8) 1073 0 AES (a=0.5)
286 1 ARIMA(2,0,0) 680 1 AES (0:=0.1) 1074 0 AES (a=0.6)
287 0 AES (a=0.7) 681 1 AES (0:=0.2) 1075 0 ARIMA(0,1,1)
288 0 AES (a=0.6) 682 0 AES (a=0.2) 1076 0 ARIMA(0,1,1)
289 0 ARIMA(0,1,1) 683 1 AES (0:=0.9) 1077 0 ARIMA(0,1,2)
290 1 AES (a=0.2) 684 1 ARIMA(0,1,4) 1078 0 AES (a=0.9)
291 1 AES (a=0.1) 685 0 ARIMA(0,1,1) 1079 0 ARIMA(0,1,1)
292 0 ARIMA(0,1,1) 686 0 AES (a=0.3) 1080 0 AES (a=0.7)
293 1 ARIMA(0,0,4) 687 0 AES (a=0.4) 1081 0 ARIMA(1,0,0)
294 0 AES (a=0.1) 688 0 AES (0:=0.4) 1082 0 ARIMA(0,0,1)
295 1 AES (a=0.7) 689 0 ARIMA(0,1,3) 1083 0 ARIMA(0,0,1)
296 0 AES (a=0.1) 690 1 AES (a=0.5) 1084 0 AES (a=0.1)
297 0 AES (a=0.1) 691 1 AES (a=0.1) 1085 0 AES (a=0.9)
298 1 AES (a=0.3) 692 1 AES (a=0.9) 1086 0 AES (a=0.1)
299 1 AES (a=0.3) 693 0 ARIMA(1,0,0) 1087 0 AES (a=0.1)
300 1 AES (a=0.1) 694 0 AES (a=0.1) 1088 0 AES (a=0.1)
301 1 AES (a=0.3) 695 0 AES (a=0.1) 1089 0 ARIMA(0,0,3)
302 1 AES (a=0.2) 696 0 ARIMA(1,0,0) 1090 0 ARIMA(0,1,1)
303 0 ARIMA(0,1,1) 697 0 AES (a=0.1) 1091 0 ARIMA(0,1,1)
304 1 AES (a=0.4) 698 0 ARIMA(0,1,1) 1092 0 ARIMA(0,0,3)
305 0 AES (a=0.1) 699 0 AES (a=0.3) 1093 0 AES (a=0.3)
306 0 AES (a=0.2) 700 0 ARIMA(0,0,1) 1094 0 AES (a=0.3)
307 1 AES (a=0.6) 701 0 AES (a=0.2) 1095 0 ARIMA(0,0,1)
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308 1 ARIMA(1,0,0) 702 1 AES (0=0.3) 1096 0 ARIMA(0,0,1)
309 1 ARIMA(0,0,4) 703 0 ARIMA(0,1,1) 1097 0 ARIMA(1,0,0)
310 1 AES (a=0.3) 704 0 ARIMA(0,1,1) 1098 0 ARIMA(1,0,0)
311 1 AES (0=0.5) 705 1 AES (0=0.7) 1099 0 ARIMA(1,0,0)
312 1 ARIMA(3,0,0) 706 0 ARIMA(0,0,1) 1100 0 ARIMA(0,1,1)
313 1 AES (0=0.9) 707 1 AES (0=0.8) 1101 0 ARIMA(2,1,0)
314 1 ARIMA(0,1,1) 708 1 AES (0=0.9) 1102 0 ARIMA(0,1,3)
315 0 AES (0=0.1) 709 1 ARIMA(0,0,3) 1103 0 ARIMA(0,1,2)
316 1 AES (0=0.2) 710 0 ARIMA(1,0,0) 1104 0 ARIMA(0,1,1)
317 0 ARIMA(3,0,0) 711 0 AES (a=0.1) 1105 0 ARIMA(0,1,2)
318 1 ARIMA(3,0,0) 712 0 AES (a=0.1) 1106 0 AES (0=0.6)
319 1 AES (a=0.7) 713 0 AES (a=0.1) 1107 0 AES (0=0.3)
320 1 AES (a=0.2) 714 1 AES (a=0.1) 1108 0 ARIMA(0,0,1)
321 1 AES (0=0.1) 715 0 ARIMA(1,0,0) 1109 0 ARIMA(0,1,1)
322 0 ARIMA(0,0,3) 716 0 AES (a=0.1) 1110 0 ARIMA(0,1,1)
323 1 AES (0=0.2) 717 1 AES (0=0.9) 1111 0 ARIMA(2,1,0)
324 1 AES (0=0.1) 718 1 ARIMA(0,1,1) 1112 0 ARIMA(1,0,0)
325 0 ARIMA(0,0,2) 719 0 AES (0=0.1) 1113 0 AES (0=0.4)
326 1 AES (0=0.1) 720 0 AES (0=0.1) 1114 0 AES (0=0.1)
327 1 ARIMA(0,0,1) 721 1 AES (a=0.1) 1115 0 ARIMA(1,0,0)
328 0 AES (0=0.7) 722 1 ARIMA(1,0,0) 1116 0 ARIMA(1,0,0)
329 0 AES (0=0.5) 723 1 AES (a=0.6) 1117 1 ARIMA(0,1,1)
330 0 AES (0=0.1) 724 1 AES (0=0.9) 1118 0 ARIMA(0,1,2)
331 1 AES (a=0.7) 725 0 ARIMA(0,0,1) 1119 0 ARIMA(0,1,1)
332 1 AES (0=0.1) 726 0 ARIMA(1,0,0) 1120 0 AES (0=0.4)
333 0 AES (0=0.6) 727 1 ARIMA(0,0,4) 1121 0 ARIMA(0,0,3)
334 0 ARIMA(2,0,0) 728 0 ARIMA(0,1,1) 1122 0 ARIMA(0,1,3)
335 0 AES (0=0.9) 729 0 AES (0=0.1) 1123 0 AES (0=0.8)
336 0 AES (0=0.9) 730 0 AES (0=0.1) 1124 0 AES (0=0.1)
337 0 AES (0=0.9) 731 0 ARIMA(1,0,0) 1125 0 AES (0=0.3)
338 0 ARIMA(0,1,1) 732 0 AES (0=0.9) 1126 0 ARIMA(0,1,2)
339 0 AES (0=0.6) 733 0 AES (0=0.4) 1127 0 ARIMA(0,1,3)
340 1 AES (0=0.9) 734 1 AES (0=0.9) 1128 1 AES (0=0.9)
341 0 ARIMA(0,0,1) 735 0 AES (0=0.3) 1129 0 AES (0=0.4)
342 0 AES (0=0.2) 736 1 AES (0=0.2) 1130 0 ARIMA(0,0,3)
343 1 AES (0=0.1) 737 0 AES (0=0.3) 1131 1 AES (0=0.9)
344 1 AES (0=0.1) 738 1 AES (0=0.8) 1132 1 AES (0=0.1)
345 1 AES (0=0.9) 739 0 AES (0=0.8) 1133 1 AES (0:=0.9)
346 1 ARIMA(0,1,4) 740 0 ARIMA(2,0,0) 1134 0 ARIMA(1,0,0)
347 1 AES (0=0.8) 741 1 AES (0=0.1) 1135 1 ARIMA(1,0,0)
348 0 AES (0=0.1) 742 1 AES (a=0.1) 1136 0 ARIMA(0,1,1)
349 0 AES (0=0.1) 743 AES (0=0.9) 1137 1 ARIMA(1,0,0)
350 0 AES (0=0.1) 744 1 AES (0=0.9) 1138 1 AES (0:=0.1)
351 0 AES (0=0.1) 745 1 ARIMA(0,1,4) 1139 0 AES (0=0.2)
352 0 ARIMA(0,0,1) 746 0 ARIMA(0,1,3) 1140 1 AES (0=0.8)
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353 1 AES (0=0.4) 747 1 ARIMA(0,1,3) 1141 0 AES (0:=0.6)
354 0 ARIMA(3,1,0) 748 0 ARIMA(0,0,1) 1142 1 AES (0=0.9)
355 1 AES (a=0.1) 749 1 ARIMA(0,1,1) 1143 0 ARIMA(0,0,3)
356 1 AES (0=0.9) 750 0 AES (a=0.1) 1144 1 AES (0=0.6)
357 0 AES (0=0.3) 751 1 AES (a=0.7) 1145 0 AES (a=0.4)
358 1 AES (0=0.1) 752 1 ARIMA(0,1,3) 1146 0 AES (0=0.7)
359 1 AES (0=0.7) 753 1 AES (0=0.6) 1147 0 AES (0=0.6)
360 0 AES (0=0.1) 754 1 AES (0=0.3) 1148 0 AES (a=0.5)
361 1 AES (0=0.5) 755 0 AES (a=0.1) 1149 0 ARIMA(0,1,1)
362 1 ARIMA(0,0,1) 756 0 AES (a=0.1) 1150 1 AES (a=0.7)
363 0 AES (0=0.2) 757 1 AES (0=0.2) 1151 1 ARIMA(4,0,0)
364 0 ARIMA(0,0,1) 758 1 AES (a=0.9) 1152 1 AES (a=0.9)
365 1 AES (0=0.9) 759 0 ARIMA(0,0,3) 1153 1 ARIMA(0,0,2)
366 1 AES (0=0.3) 760 0 AES (0=0.2) 1154 1 ARIMA(0,0,4)
367 1 AES (0=0.3) 761 1 AES (a=0.9) 1155 1 AES (a=0.1)
368 0 ARIMA(1,0,0) 762 1 ARIMA(4,1,0) 1156 1 AES (0=0.1)
369 0 AES (0=0.1) 763 1 AES (0=0.5) 1157 0 AES (a=0.2)
370 1 AES (0=0.3) 764 0 AES (0=0.6) 1158 0 ARIMA(1,0,0)
3711 1 AES (0=0.4) 765 0 AES (0=0.1) 1159 1 AES (0=0.6)
372 0 AES (0=0.6) 766 1 AES (a=0.4) 1160 1 AES (a=0.7)
373 0 ARIMA(0,1,1) 767 1 AES (0=0.3) 1161 0 ARIMA(1,0,0)
374 1 ARIMA(0,1,2) 768 0 ARIMA(0,1,2) 1162 1 AES (a=0.4)
375 1 ARIMA(0,0,1) 769 1 AES (0=0.3) 1163 0 AES (0=0.1)
376 1 ARIMA(1,0,0) 770 1 AES (a=0.9) 1164 0 AES (a=0.2)
377 1 AES (0=0.1) 771 0 AES (0=0.8) 1165 1 AES (0=0.6)
378 0 ARIMA(1,0,0) 772 0 ARIMA(0,0,1) 1166 0 AES (0=0.1)
379 1 AES (0=0.1) 773 0 AES (0=0.4) 1167 1 AES (0=0.9)
330 1 ARIMA(0,0,2) 774 0 ARIMA(2,0,0) 1168 0 ARIMA(0,0,1)
381 1 AES (0=0.6) 775 0 ARIMA(0,0,3) 1169 1 ARIMA(0,0,3)
382 1 AES (0=0.3) 776 0 AES (0=0.9) 1170 0 AES (0=0.1)
383 0 ARIMA(3,0,0) 777 0 AES (0=0.1) 1171 1 AES (0:=0.2)
384 1 ARIMA(0,1,1) 778 1 ARIMA(0,1,1) 1172 1 AES (0=0.7)
385 0 ARIMA(0,1,2) 779 1 AES (0=0.9) 1173 1 AES (0=0.1)
386 1 AES (0=0.9) 780 0 ARIMA(1,0,0) 1174 1 ARIMA(0,0,4)
387 0 AES (0=0.1) 781 0 ARIMA(2,1,0) 1175 0 AES (0=0.1)
388 0 ARIMA(3,0,0) 782 0 ARIMA(1,0,0) 1176 1 AES (0=0.4)
389 1 AES (0=0.1) 783 0 ARIMA(1,0,0) 1177 0 ARIMA(0,0,1)
390 0 AES (0=0.7) 784 0 ARIMA(0,0,1) 1178 0 ARIMA(0,0,1)
391 1 ARIMA(0,1,1) 785 1 AES (0=0.4) 1179 1 AES (0=0.1)
392 0 ARIMA(0,0,1) 786 0 AES (0=0.9) 1180 0 AES (0:=0.6)
393 1 AES (0=0.3) 787 0 AES (0=0.9) 1181 0 AES (0=0.7)
394 1 AES (0=0.1) 788 0 ARIMA(0,1,2)

Tabela 13 - Métodos selecionados para prever as 1181 séries temporais
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