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Resumo

O objetivo deste estudo foi ajustar um modelo de previsio combinado para
prever o comportamento de um sistema de descarga de minério em um
terminal portudrio. Foram utilizadas observagdes de um més de operacio,
coletadas a cada hora, totalizando 720 observagdes. Os procedimentos
metodoldgicos foram realizados em trés etapas: (i) ajuste dos modelos
concorrentes por meio da metodologia de Box-Jenkins; (ii) combinacdo dos
modelos selecionados pelos métodos de média aritmética, Least Squares
Weights e Inverse Mean Squared; (iii) comparag¢ao das medidas de acuricia
de cada previsdo para sele¢io do melhor modelo. Foram obtidos 20 modelos
concorrentes, dos quais foram selecionados trés para a etapa de combinacio.
O melhor modelo foi obtido pelo método de combinagio Inverse Mean
Squared apresentando um erro absoluto médio de 2,017%. Os métodos
de combina¢do proporcionaram um aumento da acuricia das previsoes,
gerando subsidios a tomada de decisdo para melhorias no planejamento do
processo produtivo.

Palavras-chave: Box-Jenkins; Combina¢ao de previsdes; Inverse Mean
Squared.

Abstract

The aim of this study was to adjust a combined forecasting model to verify
the behavior of an ore discharge system at a port terminal. It was used
observations of one month of operation, collected every hour, totaling 720
observations. The methodological procedures were performed in three stages:
(i) adjustment of the competitors models by the Box-Jenkins methodology;
(ii) combination of the models selected by arithmetic average methods, Less
heavy squared and inverse mean squared; (iii) compare of the accuracy
measures of each forecast to select the best model. Twenty concurrent
models were obtained, of which three were selected for a combination stage.
The best model was obtained by the Inverse Mean Squared method, with
an average absolute error of 2.017%. The combination methods provide an
increase in the guarantee of the forecasts, generating subsidies to the decision
making for improvements in the planning of the productive process.

Keywords: Box-Jenkins; Combination of forecasts; Inverse Mean Squared.




1 Introducao

A atividade portudria no Brasil possui um
importante papel na cadeia logistica nacional,
sobretudo na exporta¢io de commodities, sendo
responsavel por aproximadamente 90% das ex-
portagdes totais do pais (CODEBA, 2017). Nesse
contexto, a alta produtividade dos portos conduz
menores custos em relagdo aos demais transportes,
beneficiando a producdo nacional em comércios
exteriores. Contudo, a gestao da atividade portu-
aria se torna complexa necessitando de subsidios
que fomentem o controle de operagdes objetivan-
do a eficiéncia em relag¢do aos custos, tempo, nivel
de servico, qualidade e identificagao dos elemen-
tos criticos para concepgdo de padrdes e metas
(Gonzalez & Trujillo, 2008).

Nesse cendrio, as técnicas de previsio sdo
apresentadas com o intuito de solucionar proble-
mas diversos envolvendo riscos, pois possibilitam
gerar subsidios que auxiliem os decisores na for-
mulagdo de estratégias nos processos produtivos,
com o foco na definicio de melhores formas de
utilizacao dos recursos limitados buscando efici-
éncia na utiliza¢io dos mesmos (Slack, Brandon-
Jones, & Johnston, 2015). Nesse contexto, a pre-
visdo consiste em um processo metodologico que
objetiva definir os dados futuros com base em
modelos estatisticos, matem4ticos, econométricos
e subjetivos (Martins & Laugeni, 2009).

Uma alternativa para obten¢ao de previsoes
mais eficazes consiste em combinar mais de um
modelo de previsdo resultando em previsdes es-
tatisticamente superiores em termos de acurdcia,
comparados a técnicas individuais (Hibon &
Evgeniou, 2005). Diversos estudos apresentam
resultados demonstrando que diferentes métodos
de combinac¢des obtiveram resultados mais acura-
dos em relagdo a previsoes individuais (Clemem,
1989; Makridakis & Hibon, 2000; Stock &
Watson, 2004; Amendola & Storti, 2008; Jeong

Combinacdo de previsdes aplicada @ modelagem de operacoes: um estudo de caso em um terminal portudrio

& Kim, 2009; Costantini & Pappalardo, 2010;
Wallis, 2011).

Dessa forma, o objetivo deste estudo foi
ajustar um modelo de previsao capaz de prever o
comportamento de um sistema de descarga de mi-
nério em um terminal portuario, utilizando como
metodologia a combina¢do de modelos preditores
ARIMA, a partir dos métodos média aritmética,
Least Squares Weights e Inverse Mean Squared.
Como resultado buscou-se um modelo validado
pelas estatisticas de ajuste que possa servir de su-
porte ao processo de tomada de decisio.

Além dessa introducdo, o presente artigo
estd dividido em mais quatro secdes. Na secdo
seguinte é apresentada uma revisio de literatu-
ra, fundamentada em dois tdpicos relevantes
para a discussdo desta pesquisa, o primeiro trata
de uma breve revisdo acerca dos modelos para
previsdo de séries temporais, enquanto o segun-
do aborda a modelagem ARIMA, assim como a
abordagem para combinacdo de previsdes. Na
terceira secao siao descritos os passos metodold-
gicos adotados, na secao posterior é apresentado
o estudo de caso, em que foi descrito o processo
de producdo e caracterizada a varidvel estudada.
Na quinta se¢do sdo apresentados os resultados
obtidos, e por fim na ultima se¢do sdo apresenta-

das as consideracdes finais.

2 Revisdo de literatura

A seguir apresenta-se a contextualizac¢do ted-
rica a respeito dos temas: modelos para previsdo de
séries temporais, modelos autorregressivos integra-

dos de médias méveis e combinagdo de previsao.

2.1 Modelos para previsao de
séries temporais
Realizar previsoes é uma atividade indispen-

savel no planejamento de atividades e nos proces-
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sos de tomada decisio (Werner, 2005; Wang &
Chang, 2010). A previsao pode ser entendida como
a busca de informacdes sobre o comportamento
futuro de uma variavel através de um processo
racional envolvendo incertezas. Nesse contexto,
a previsdo consiste em um processo metodologi-
co que objetiva definir os dados futuros com base
em modelos estatisticos, matemadticos, economé-
tricos e/ou subjetivos (Martins & Laugeni, 2009;
Moreira, 2014).

Dessa forma, comumente os modelos de pre-
visdo sdo divididos em duas classes genéricas: qua-
litativas e quantitativas (Klimberg, Lawrence &
Lal, 2009). Técnicas qualitativas sdo largamente
utilizadas em diversos contextos, devido a facili-
dade de aplicacdo e de apresentarem baixos custos
relativos. Tais métodos normalmente sdo utiliza-
dos em situacdo de escassez de dados historicos,
sendo, de uma forma geral, menos robustos quan-
do comparados a métodos quantitativos. Dentre
os métodos qualitativos se destacam a abordagem
de painel, o método Delphi, o planejamento de ce-
narios, dentre outros (Rosienkiewicz, Chlebus, &
Detyna, 2017).

As técnicas quantitativas utilizam dados his-
téricos para a realizacdo de previsdes, podendo
utilizar modelos baseados em séries temporais ou
modelos causais. Enquanto modelos causais bus-
cam incluir variaveis explicativas para predizer o
comportamento da varidvel estudada, os modelos
de séries temporais utilizam o comportamento
dos dados ao longo do tempo para extrair um pa-
drao que possa explicar o comportamento futuro
da variavel estudada (Rosienkiewicz, Chlebus, &
Detyna, 2017).

Dentre os métodos de previsdo existentes, a
metodologia de Box-Jenkins se destaca como uma
abordagem poderosa na solugao de muitos proble-
mas de previsdo, pois comumente oferece previ-
soes acuradas para séries temporais (Montgomery,
Jennings, & Kulahci, 2015).
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2.2 Modelos autorregressivos
infegrados de médias moveis

Os modelos Autoregressivos Integrados de
Médias Méveis, também denominados de ARIMA
(Auto Regressive Integreted Moving Avarege), fo-
ram desenvolvidos por Box & Jenkins (1970), sen-
do caracterizados por captar o comportamento da
correlagao seriada entre os valores da série tempo-
ral, e assim realizar previsoes futuras (Gujarati &
Porter, 2011).

Um pressuposto bdsico para utilizacao da
metodologia de Box-Jenkins é da estacionarie-
dade da série temporal utilizada, garantindo a
significancia dos pardmetros estimados ao longo
dos periodos. Dessa forma, caso a série possua
tendéncia, nao sendo estaciondria, se faz neces-
sario a aplicacdo de diferengas entre os valores
a fim de torna-la estaciondria (Bueno, 2008). A
verifica¢do da estacionariedade se da a priori por
analise grafica, sendo confirmada pela aplicacdo
de testes de raizes unitdrias. Os testes Augmented
Dick-Fuller — ADF (Dickey, 1984) e Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt e Shin — KPSS (Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt, & Shin, 1992) comumente siao
utilizados a fim de verificar a estacionariedade
em séries temporais, sendo sugerido a utiliza¢dao
conjunta de ambos para obter resultados mais
acurados sobre o grau de estacionariedade dos
dados (Souza, 2016).

A metodologia resulta da combinacdo dos
seguintes componentes, também denominados de
filtros: autorregressivo (AR), filtro de integracao
(I) e o componente de médias mdveis (MA). Tais
modelos constituem um ciclo iterativo, permitindo
a escolha do melhor modelo baseado nos dados da
série estudada, a partir dos seguintes procedimen-
tos: (i) identificacdo, consistindo na determinacao
do modelo que melhor descreve o comportamento
da série, por meio da andlise das fungoes de auto-
correlagdo e autocorrelagdo parcial; (ii) estimagao,

realizando a estimacdo dos parametros autorre-



gressivos, assim como de médias moveis; (iii) va-
lidagdo, consistindo na analise da adequagdo do
modelo ajustado ao comportamento real da série,
em que sao analisados os residuos do modelo; (iv)
previsdo, que somente ¢é realizada, quando as eta-
pas anteriores forem satisfatorias (Souza, 2016).
Usualmente os modelos ARIMA (p, d, q) sdo
representados pela equagdo 1, em que Z, repre-
senta a série temporal modelada, B representa o
operador retroativo, d a ordem de integragao, ¢ é
termo que representa O parametro autoregressivo
de ordem p, 6 representa o parametro de médias

moveis de ordem q.

¢(B)A?Z, = 6(B)e,
M

Os residuos €, gerados pelo modelo estimado
sao definidos como a diferenca dos valores reais
e dos valores previstos da série. Para um modelo
adequadamente especificado, o ruido gerado deve
possuir média zero, varidncia constante e nao
apresentar autocorrelagio, denominado de ruido
branco RB ~ (0, ¢) (Bueno, 2008).

Para mensurar o ajuste do modelo escolhi-
do, o critério Akaike’s Information Criteria - AIC
(Akaike, 1973) comumente é utilizado para a es-
colha do melhor modelo entre os modelos ARIMA
concorrentes. Tal critério leva em consideracdo o
numero de parametros dos modelos e a varian-
cia dos erros gerados, dessa forma, o modelo que
apresentar o menor valor de AIC terd o melhor
ajuste (Morettin, 2011). O critério de AIC é dado

pela equagio:

2(pt+q)

_ 2
AlIC (p,q) =Ino, .~ + -

&)

Em que: p e g sdo os parametros conhecidos;
n é o tamanho da amostra; [z o logaritmo neperia-

no e o2 a variancia estimada dos erros.
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A fim de verificar a acuridcia do modelo
ajustado, algumas medidas s3o utilizadas no pro-
cesso de previsao. Tais medidas sdo capazes de
medir o desempenho de um modelo a partir dos
erros gerados em relagdo aos valores reais da sé-
rie (Montgomery, Jennings, & Kulahci, 2015).
As medidas de acuracia utilizadas nessa pesquisa
para a avaliacdo da precisio dos modelos foram:
Mean Absolute Error (MAE); Mean Absolute
Percentage Error (MAPE); e o coeficiente de
U-Theil, que avalia o desempenho da previsao em
relagdo a previsdo ingénua ou trivial, em que U >
1, o erro do modelo ajustado é maior ou igual que
de uma previsao ingénua; U < 1, o erro do modelo
ajustado é menor que de uma previsdo ingénua. As
equacoes das medidas de acurdcia sdo ilustradas
na Tabela 1.

Tabela 1: Medidas de acurdcia

Siglas Equacdes
Z;’: 1 |€t|
MAE -
n
©)
Z;’: 1|£,/Z,| *100
MAPE
n
(C)
A ;'= l(gt)
U-Theil =
\/Zz= I(Zt - Zt—l)2
®)

Fonte: Montgomery, Jennings & Kulahci (2015).

Em que: €, representa o erro (diferenca entre
o valor estimado pelo modelo e o valor real); Z,

representa a variavel modelada.

2.3 Combinac¢do de previsao
Na busca por modelos cada vez mais acura-
dos, pesquisadores tém colocado esfor¢cos em de-
senvolver métodos capazes de aumentar a precisdo
de previsdes em diversas areas (Firmino, Mattos
Neto, & Ferreira, 2014). Nesse contexto, Martins
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& Werner (2014) argumentam que a combinagdo
de previsdes € uma abordagem atraente, uma vez
que, ao contrario de se preocupar em selecionar o
melhor modelo para a série estudada, o pesquisa-
dor deve buscar quais modelos podem contribuir
com o aumento de acurdcia uma vez combinados.

Nesse mesmo sentido, Rausser & Oliveira
(1976) e Clemem (1989) comentam que comumen-
te no processo de realizacdo de previsoes, em que
sdo ajustados 2 ou 3 modelos, utiliza-se alguma
medida de acuracia para selecionar o melhor e os
demais sao descartados, muitas vezes perdendo
alguma informacao capturada pelos modelos nao
selecionados. Dessa forma, a previsao combinada
¢ uma técnica a ser considerada na busca de um
modelo mais preciso (Souza, Souza, Ferreira, &
Menezes, 2011).

A média aritmética simples (MS) é um dos
mais populares métodos empregados na combina-
¢ao de previsdes (Martins & Werner, 2014). Dessa
forma, a combinacio por média consiste em uma
combinagio linear das previsdes individuais com

pesos fixos, conforme a equagao (6):

F,=(F,+F +--+F)/n
©

Onde: F_¢€ a previsao combinada; F ,F,,...,F,
sdo as previsoes individuais; 7 o nimero de previ-
soes individuais utilizadas na combinagio.

Outra abordagem sugerida por Granger &
Ramanathan (1984) para agregar previsdes tra-
ta de combinar previsdes em casos da existéncia
de mais de dois preditores individuais através de
uma combinacio linear utilizando um modelo
de regressao sem restricdo para os pesos, deno-
minado Least Squares Wights (LS) sendo estes
estimados por Minimos Quadrados em relagdo a
série original. A equacao (7) apresenta o modelo

de combinacio:

Exacta, SGo Paulo, v. 17, n. 1, p. 99-110. joan./mar. 2019.

F,.=wy +wF, + w,F, + -+ w_F,
@

Onde: F, é a previsao combinada; w, ¢ o in-
tercepto da regressao; w,,w,,...,w, si0 0S Pesos
estimados para cada previsdo individual; F ,F,,...
,F sdo as previsoes individuais; 7 o nimero de
previsoes individuais utilizadas na combinacao.

Uma terceira abordagem para combinagio
de previsdes considerada neste estudo é o méto-
do Inverse Mean Squared (IMS), proposto por
Stock & Watson (2001). O método utiliza pesos
diferentes para cada horizonte de previsdo, ba-
seando-se no inverso do erro quadritico médio
computado por cada previsao. Os pesos para a
realizacdo da combinagdo das previsdes sao da-

dos pela equacio (8):

1/MSEF
Wi S MSE*
j=1 J

®

Onde: w, ¢ o peso dado para cada previsao
“1”; MSE € o erro quadratico médio cometido por
cada previsdo individual; k£ é o horizonte da pre-
visdo; 7 0 numero de previsdes individuais utiliza-

das na combinacio.

3 Metodologia

Este estudo se caracteriza como aplicado,
pois visa a aplica¢do de conceitos tedricos em ca-
sos prdticos com o objetivo de resolver problemas
especificos. A abordagem adotada é quantitativa
visto que apresenta resultados quantificaveis com
a aplicacao de métodos matematicos. Quanto aos
objetivos a abordagem adotada foi exploratéria,
pois visa explicar e gerar hipéteses sobre o pro-
blema em estudo (Prodanov & Freitas, 2013; Gil,



2010). A pesquisa adota como procedimento téc-
nico o estudo de caso, em que o estudo proposto
apresenta poucos objetivos e é realizado a partir
de um caso particular de modo a permitir o seu
conhecimento amplo e detalhado (Gil, 2010).

Os dados utilizados para modelagem foram
coletados a partir do banco de dados de aponta-
mentos do sistema de automagao industrial, sendo
o principal sistema de controle de produ¢ado da or-
ganizacao. Os dados sao referentes a um més de
operagao, com observagoes a cada hora, gerando
uma série temporal com 720 observagoes.

Foi aplicado uma transformagdo logaritmi-
ca na série temporal com o objetivo de estabili-
zar a variancia dos dados, conforme sugerido por
Montgomery, Jennings & Kulahci (2015) em ca-
sos de dados com varidncias ndo constantes ao
longo do tempo.

A série temporal foi dividida em duas partes,
a primeira correspondente ao periodo de treino
com cerca de 80% das observagdes e segunda a
fase de teste com cerca de 20% das observagoes. A
fase de treino foi utilizada para o ajuste dos mode-
los, enquanto a de teste para a avaliacao das me-
dias de acuricia.

O desenvolvimento da pesquisa foi dividido
em trés etapas: (i) inicialmente foram ajustados
modelos concorrentes utilizando a metodologia de
Box-Jenkins; (ii) posteriormente a combinacao dos
modelos selecionados e, por fim, (iii) comparagao
das medidas de acuricia de cada previsio para
selecao do melhor modelo. A Figura 1 ilustra os

passos adotados.

Ajuste dos modelos
Série concorrentes Previsdes dos
e ) =0
dados selecionados
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A modelagem ARIMA seguiu os passos me-
todologicos propostos por Box-Jenkins (1970).
Inicialmente foi examinado o comportamento da
série estudada, investigando sua estacionariedade
e os parametros de autocorrelagio.

Foram identificados os filtros a serem utiliza-
dos por meio da analise das fun¢bes de autocor-
relagao (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) e
suas defasagens. Realizou-se a estimacdo dos pa-
rametros dos modelos concorrentes por meio do
Método da Maxima Verossimilhanca.

Foram analisados os residuos dos modelos
ajustados, utilizando como critério para selecio
aqueles que apresentaram menores valores de AIC,
parametros significativos (p<0,05), e caracteristi-
cas de ruido branco. Apds a selecio dos modelos
realizou-se as previsoes individuais.

Para a combinagdo das previsdes foram
adotadas trés abordagens: combinagdo por mé-
dia aritmética (MS), pelo método Least Squares
Weights (LS), assim como pelo método Inverse
Mean Squared (IMS). A avaliagio final dos mo-
delos se deu pela andlise das medidas de acurdcia
MAE, MAPE e U-Theil, sendo possivel compa-
rar o desempenho tanto das previsoes individuais
quanto combinadas e selecionar o melhor previsor
para o processo modelado.

O software utilizado para tratamento e mo-

delagem dos dados foi o Eviews 9 S.V.

4 Estudo de caso

O estudo foi desen-
volvido em uma geréncia

de operacdo portudria,

Medidas SellEEm
de do modelando parte de um
Ak modelo
acuracia A . , . .
final sistema logistico integra-

do de movimentagio de

minério de ferro (conten-

Figura 1: Etapas para modelagem e combinac¢do das previsdes

Fonte: Os autores.

do mina, ferrovia e porto),
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escoando toda a produ¢io da mina de Carajas
(Brasil), que atualmente é considerada a maior
mina a céu aberto do mundo. O transporte do
material, apos extragao, € realizado via siste-
ma ferrovidrio por composi¢ao de trés lotes de
110 vagdes formando uma composi¢ao de 330
vagoes. Tal composicio é desmembrada via
Terminal Ferroviario e cada lote é manobrado e
posicionado em um Virador de Vagdes para rea-
lizar a descarga do minério.

O processo inicial portudrio se caracteriza
pela descarga do minério utilizando Viradores
de Vagoes, em que o equipamento industrial gira
um par de vagido por vez, direcionando o material
para um sistema de correias transportadoras. O
modelo proposto contempla a operacdo de descar-
ga de minério. A varidvel modelada representa o
Tempo Médio de Descarga (TMD) do sistema de
viradores de vagoes a cada hora, o indicador é re-

presentado pela equacio (9):

TMD = TTD/N?® Lotes
®

Em que: TTD representa o tempo total de
descarga; N° Lotes representa o numero total de
lotes operados no periodo, sendo cada lote consti-
tuido de 110 vagoes.

A variavel TMD ¢ considerada um indicador
chave de producio, sendo o principal pardmetro
de controle do sistema de descarga portudrio.
Devido ao processo de descarga ser fornecedor dos
processos portudrios posteriores de empilhamen-
to e embarque, o controle sobre a varidvel TMD
torna-se um importante fator a ser abordado nos
processos decisérios, tais como o dimensionamen-
to de producdo e o planejamento de rotinas de
manutencao, desta forma o modelo ajustado serd
utilizado como previsor do comportamento futu-
ro da variavel, servindo como uma ferramenta de

apoio a tomada de decisdo.
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5 Resultados e discussdo

Incialmente foi realizada a inspecao grafi-
ca da série original, conforme a Figura 2, repre-
sentando o comportamento da varidvel TMD ao
longo de um més de operacio. E possivel obser-
var que a mesma € estaciondria, possuindo média
constante e sem tendéncia. Para confirmar tal hi-
potese foram realizados os testes de raizes unitaria
ADF e KPSS.

150
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Figura 2: Tempo Médio de Descarga (TMD)

Fonte: Os autores.

Na Tabela 2 apresentam-se os resultados dos
testes de raizes unitarias ADF e KPSS realizados,
sendo que a hipdtese de estacionariedade da série
original foi confirmada, pois os dois testes conver-
gem seus resultados indicando que a série € esta-

cionaria em nivel.

Tabela 2: Resultado dos Testes de Raizes Unitdrias
ADF@ KPSSP
-7.211 (p < 0,000)° |  0,1455¢

Série em nivel

9HO: a série possui uma raiz unitdria; a = 0,05; °HO: a
série é estacionaria; @ = 0,05;

°Valor critico para o teste ADF: -3,4783; 9Valor critico
para o teste KPSS: 0,4630

Fonte: Elaborado pelos autores.

Posteriormente analisou-se as funcdes de au-
tocorrelagao (FAC) e autocorrelagio parcial (FACP)
da série original, conforme Figura 3. A série possui
uma estrutura de autocorrelagao significativa, com
dependéncia entre os periodos Z, e Z, , assim como

autocorrelacdo entre os residuos €, e € "€

t-12 ez-z" ° +-18°
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Em seguida foram ajustados
-3.662 T T T T | T T T T T T T L
20 modelos concorrentes com I : - I I N i A
o _ ; i | oy | |
objetivo de selecionar modelos R : : I l : I : I : : : I : : I : : J
. A Lo | | ¢
candidatos para a etapa de com-  3gg6d | | : : | : l i L : J| i 14
. - . I Lo b
binagdo das previsdes. Na Figura : I : : l I I : b
o -3.668 - Lo
4 estao dispostos os valores de b L : 14t !
[ T A
AIC para os modelos concorren- ~ -3.670 - | I ol
; [
tes ajustados. ae2{1 |1
Os modelos foram ordena- R
L 41
dos de acordo com os valores de 3414 :
AIC. Na Tabela 3 sio apresenta- -3 676 4+ ———1——— 11— 11—
NognmhSoms=NSNgN=-maogsgm=
dos os 5 modelos com menores = = o = MmN T TETO N oMo
valores de AIC, assim como seus Figura 4: Valores de AIC dos modelos concorrentes
parametros, o nivel de significin- ~ Fonte: Os autores. ‘
cia (p-value), e a verificagdo das  gop 1 3 Modelos Ajustados
caracteristicas dos ruidos gerados Modelo ARG | pvalor | MA@) ovalor | RB | AIC
or cada modelo. -
P . ARIMA (1.0.2) | ¢,=0913 | <0001 | =004 | OO 1 gim | 3,675
Para a etapa de combinagio s T :
. 4,=0907 | <0,001
foram selecionados os modelos 6, =-0,098 | 0,284
ARIMA (4,0,0) ¢2 __0’047 0'3]5 - - N&o | -3,673
ARIMA(1,0,2), ARIMA(3,0,1) oo | oo
e ARIMA(2,0,3), pois entre os 0. =-0188 | 0,033
, =0, ,

¢, =1134 | <0,001

ARIMA (2.0,3) 6,=-0134 | <0001

6,=-0,160 | <0,001 | Sim | -3,673
6,=-0,167 | <0.001

suirem menores valores de AIC, 0.=0006 | 0974
=0, .

6,=-0113 | 0,029
9,=-0,145 | 0,001
tros significativos (p<0,03), e ca- 6,=0033 | 0,668
4,=1756 | <0,001
ARIMA (3,0,1) | ¢,=-0,884 | <0,001 | ¢, =-0,815 | <0,001 | Sim | -3,670
do entdo considerados modelos ¢,=0,128 | <0,001

modelos ajustados, além de pos-

apresentaram todos os parame- ARIMA (1,0,4) | ¢, = 0,906 | < 0,001 N&o | -3,672

racteristicas de ruido branco, sen-

adequadamente ajustados e com  Fonte: Os autores.
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capacidade de contribuir para o aumento da acu-
racia dos modelos combinados.

Foi entido realizada a combinacdo dos trés
modelos selecionados pelos métodos da média
aritmética simples (MS), Least Squares Weights
(LS), assim como pelo método Inverse Mean
Squared (IMS), obtendo seis previsdes diferen-
tes. Os resultados das medidas de acuracia MAE,
MAPE e U-Theil para a fase de teste de todos os

modelos sao apresentados na Tabela 4.

Tabela 4: Medidas de acurdcia dos modelos de
previsao analisados

Modelo MAE MAPE | U-Theil

ARIMA (1,0,2) 2,442 2,103 0,0197
ARIMA (3.0.1) 2,404 2,074 0,0201
ARIMA (2,0,3) 2,359 2,031 0,0199
Média Simples 2,385 2,057 | 0,0200
Inverse Mean Squared | 2,344 2,017 | 0,0196
Least Squares Weights | 2,466 2,118 0,0197

Fonte: Os autores.

Entre as previsdes avaliadas, o modelo
ARIMA (2,0,3) se mostrou superior nas medidas
MAE e MAPE em relagio aos demais modelos
ARIMA avaliados. Para a estatistica de U-Theil o
modelo ARIMA (1,0,2) apresentou menores valo-
res que as demais previsdes individuais. Entre os
métodos de combinacio avaliados, o menos eficaz
foi a combinagdo por Média Simples, apresentan-
do menor acuracia em relagcao aos demais métodos
de combinagio.

Dessa forma, a melhor previsao foi obtida
pela combinacdo dos trés modelos ARIMA pelo
método Inverse Mean Squared em destaque na
Tabela 4, apresentando menores valores para as
estatisticas de erro, com o MAE de 2,344, MAPE
de 2,017. Para a medida de U-Theil todos os mo-
delos apresentaram valores menores que 1, indi-
cando como bons previsores em relacao a previ-
soes ingénuas, sendo o menor valor obtido pela

combinagido Inverse Mean Squared.
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Tais resultados vao de encontro com a lite-
ratura, pois a combinacdo das previsdes possi-
bilitou um aumento da precisao dos resultados,
gerando previsOes estatisticamente superiores
comparadas as previsdes individuais, pois comu-
mente no processo de realizagdo de previsoes, em
que sdo ajustados 2 ou 3 modelos, utiliza-se al-
guma medida de acuricia para selecionar o me-
lhor e os demais sao descartados, muitas vezes
perdendo alguma informacdo capturada pelos
modelos nao selecionados.

Dessa forma, foi possivel evidenciar que os
modelos ndo selecionados como étimos no proces-
so de ajustes de modelos correntes podem contri-
buir positivamente na previsao final quando uti-
lizado algum procedimento de combinagdo capaz
de reduzir a perda de informagio dos modelos
individuais.

Entre os métodos adotados, o método Inverse
Mean Squared utiliza pesos diferentes para cada
horizonte de previsio, o que permitiu uma abor-
dagem mais acurada devido a variabilidade da
série temporal em estudo, em que os modelo de
combina¢ao com pesos fixos utilizados nao foram
eficazes em reduzir os erros gerados pelos modelos
individuais.

No contexto industrial, estudos com combi-
nacdo de previsdes tem trazido resultados subs-
tanciais, como no estudo realizado por Martins
& Werner (2014) que comparou previsdes indivi-
duais e combinadas para 50 séries reais do setor
industrial, obtendo resultados superiores com pre-
visoes combinadas.

Outros estudos recentes, como o realizado
por Aye, Balcilar, Gupta, & Majumdar (2015)
chegaram a resultados semelhantes combinando
previsoes no setor do varejo, assim como Pang
& Gekba (2017) que utilizaram a combinagao
de previsdes para obter resultados mais acura-
dos aplicados a transferéncia de containers em

um porto localizado na Indonésia encontrando



resultados superiores em relagdo as previsdes in-
dividuais.

Por fim, os resultados desse estudo vio de
encontro com os resultados encontrados por
Jacobs, Souza & Zanini (2016) que em seu es-
tudo utilizaram modelos baseados em redes
neurais, assim como a modelagem ARIMA em
conjuntos com diversos métodos de combinacio
para prever a demanda agregada de uma indus-
tria de lacteos. Os resultados encontrados pelos
autores demonstraram, que para o caso estuda-
do, o método Inverse Mean Squared obteve a
melhor acuricia, apresentado menores erros para
as estatisticas de erro absoluto e relativo, assim
como no presente estudo.

Quanto a aplicabilidade, as abordagens para
combinacao de previsio em geral sdo de simples
utilizagao, nao exigindo grandes custos compu-
tacionais para sua implementacdo e ainda assim
apresentando relativa facilidade de compreensio
com ganhos significativos em termos de acuracia.
Dessa forma, a combinagdo de previsdes é uma
abordagem atrativa em detrimento a modelos de

previsao menos sofisticados.

6 Consideracoes finais

Os métodos de previsdo sdo importantes fer-
ramentas no processo de tomada de decisio nas
organizagoes, gerando subsidios que auxiliam ges-
tores no gerenciamento de processos, possibilitan-
do decisdes mais assertivas baseadas em modelos
estatisticos com embasamento cientifico.

A modelagem ARIMA foi capaz de capturar
o comportamento temporal da varidvel estudada,
e os métodos de combinacao proporcionaram um
aumento da precisao final das previsdes, possi-
bilitando combinar trés modelos selecionados e
adequadamente ajustados a série de dados. Dessa

forma, os resultados capacitam o modelo combi-
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nado para ser utilizado pelos gestores da empresa
no dimensionamento de produgdo e no planeja-
mento de rotinas de manutencdo, servindo como
uma ferramenta de apoio a tomada de decisao.
Como sugestdo para futuras pesquisas re-
comenda-se a utilizacdo de outras técnicas para
previsao, como os modelos de redes neurais arti-
ficiais, assim como modelos de suaviza¢dao expo-
nencial. Além disso a utilizacdo de outros méto-
dos para a combinagao de previsdes pode trazer
resultados acurados, contribuindo como aumento

de precisao dos modelos.
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[ I | u |
. Série Least Inverse Média
Periodo Original ARIMA(1,0,2) | ARIMA(2,0.3) | ARIMA(3.0.1) ls/;u{ares Mean simples
eights Squared

697 115.508 124.447 125.719 125.762 124.212 125.320 125.309
698 115.508 114.643 115.487 115.798 114.456 115.318 115.309
699 92.927 116.145 117.040 117.065 115.980 116.757 116.750
700 95.852 95.547 95.599 95.173 95.584 95.438 95.440
701 95.852 99.711 99.830 100.319 99.636 99.956 99.953
702 95.852 100.515 100.358 99.084 100.683 99.979 99.986
703 110.095 97.696 97.270 98.479 97.640 97.817 97.815
704 110.095 111.672 111.142 111.621 111.715 111.476 111.478
705 111.933 109.683 108.951 109.374 109.769 109.332 109.336
706 111.933 110.326 109.477 111.223 110.288 110.343 110.342
707 111.933 112.077 111.156 111.116 112.248 111.442 111.450
708 117.146 111.583 110.880 111.264 111.668 111.238 111.242
709 114.444 116.630 116.083 116.257 116.710 116.320 116.323
710 114.444 113.782 113.248 113.228 113.882 113.415 113.420
71 112.287 113.827 113.422 113.790 113.860 113.678 113.680
712 112.287 112.666 112.286 111.888 112.778 112.275 112.280
713 112.089 112.506 112.265 112.234 112.553 112.333 112.335
714 112.089 112.515 112.281 112.056 112.583 112.281 112.284
715 112.089 112.350 112.149 112.086 112.393 112.193 112.195
716 112.089 112.357 112.156 112.085 112.401 112.197 112.199
717 113.817 112.339 112.139 112.084 112.381 112.185 112.187
718 112.771 113.895 113.749 113.707 113.926 113.783 113.784
719 1M2.771 112.740 112.552 112.522 12.777 112.603 112.605
720 1M2.771 112.780 112.600 112.700 112.802 112.692 112.693

Apéndice A: Previsdes calculadas para os Ultimas 24 periodos (697 - 720)
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