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RESUMO

A realizagdo de previsdoes adequadas nas induastrias oportuniza o correto
dimensionamento de diversos aspectos da gestdo da producdo. Um dos métodos empregados
no intuito de melhorar a precisdo das previsdes ¢ conhecido como combinagdo de previsdes.
Ao longo dos anos, foram publicados estudos de combinacdo a fim de comparar os métodos ja
existentes e indicar entre estes, qual o mais acurado. No entanto ndo hd unanimidade em suas
conclusdes. Entre as combinagdes existentes, 0 método da média aritmética é reconhecido
como um dos mais utilizados, enquanto que o método da varidncia minima ¢ por vezes
apresentado como mais acurado e permite em sua formulagdo a consideracdo ou ndo da
correlacdo entre os erros das previsdes individuais. No intuito de identificar, para previsdes
em séries reais industriais, se existe diferenca entre a acuracia das previsdes individuais e de
suas combinagdes € que este estudo esta sendo proposto. A modelagem individual abordada ¢
a ARIMA e a RNA e as medidas empregadas para a escolha do método mais preciso sao
MAPE, MAE e MSE. O trabalho esta estruturado em trés artigos, nos quais se realizam
comparagdes entre técnicas de previsdo individual e suas combinagdes. O Artigo 1 aborda a
comparagdo entre as técnicas de previsdo individual e as combinag¢des por média aritmética e
varidncia minima simplificada. O Artigo 2, por sua vez, apresenta um estudo comparativo das
técnicas de previsdo individuais e as combinagdes por média aritmética e variancia minima,
utilizando a correlagdo entre os erros na obtencdo dos pesos de cada previsdo. Por fim, um
comparativo entre as trés combinacdes que contemplam este estudo € explicitado no Artigo 3.
Como principal resultado, destaca-se o desempenho superior obtido por meio dos métodos de

combinagdo por variancia minima, em especial o método simplificado.

Palavras-chave: Combinagao, Previsodes, Erros correlacionados



ABSTRACT

The adequate forecasting in industries allows the correct sizing of many aspects of
production management. A method used to improve the precision of forecasts is the
combination of predictions. Over time, many studies were conducted to evaluate the existent
methods and to indicate which one is the most precise. However, there is no unanimity in
those studies conclusions. Among the combination methods, the arithmetic average is
recognized as the broadly applied, while the minimum variance is sometimes presented as
more accurate allowing to consider the correlation between the errors of individual forecasts
or not. This study proposes to identify, in real industrial predictions series, if there are
differences between accuracy of individual forecasts and their combinations. The individual
predictions are performed by ARIMA and ANN models, and the measures used to choose the
best method are MAPE, MAE and MSE. This dissertation is structured as three articles, in
which a series of comparisons between individual prediction techniques and their
combinations. Article 1 addresses the comparison between the individual prevision techniques
and the combination methods of mean arithmetic and simplified minimum variance. Article 2
presents a comparative study between the individual prevision techniques and the
combination methods of mean arithmetic and minimum variance, considering errors
correlated. The comparison between the three combinations presented in the previous articles
is explained in Article 3. As main result of the dissertation, it is highlighted the superior
performance obtained with the minimum variance combined methods, specially the simplified

method.

Key words: Combining, Forecasting, Errors correlated
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1. INTRODUCAO

A competitividade entre as empresas impulsiona o desenvolvimento de novas
tecnologias e o aprimoramento de técnicas ja existentes. Em busca de expansdo
mercadoldgica e de melhores resultados, sdo realizados frequentes diagndsticos nas empresas
e analises de melhorias, buscando atender as necessidades dos consumidores com o menor

custo possivel.

Nao basta atender as dimensdes da qualidade percebidas pelo consumidor. Para se
manter no mercado também se faz necessario o dimensionamento adequado da produgéo e da
cadeia logistica. Produgdo em excesso gera estoques e por consequéncia outros custos
decorrentes destes estoques. Do mesmo modo, a falta de produtos pode ocasionar impacto
negativo na imagem da empresa, multas por atraso nas entregas e perdas que podem

transcursar a perda de mercado (GOLDRATT; COX, 2002; WERNER, 2005).

Um dimensionamento adequado das necessidades da empresa pode ser obtido com o
prévio conhecimento do comportamento de consumo do mercado. Tal conhecimento pode ser
obtido por meio de previsdes. As técnicas de previsdo de demanda sdo frequentemente
utilizadas para auxiliar no processo de tomada de decisdes (SLACK, 2007). Assim, a previsao
¢ empregada em diversas areas: nos campo da engenharia, industria, comércio ou economia
com o intuito de prever falhas em manutencdo industrial, quantidade demandada para um
determinado periodo, planejamento econdmico, controle de inventario e previsao de vazdo de

recursos hidricos.

Realizar previsdes ¢ uma atividade inerente a um grande numero de areas do
conhecimento nas quais se torna necessario, através do uso de informagdes existentes, fazer
afirmacdes sobre o curso provavel dos eventos futuros. Para prever a demanda em periodos

futuros com base em dados histéricos utilizam-se os métodos de previsdes quantitativos

(PELLEGRINI; FOGLIATTO, 2000).

A base de dados para aplicar técnicas de previsdo de demanda estd divida em dois
grupos: dados utilizados nas técnicas quantitativas e nas técnicas qualitativas. As técnicas de

previsdo qualitativas ndo exigem necessariamente um historico de dados, mas seus resultados
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dependem do conhecimento acumulado por especialistas e variam amplamente na sua
complexidade, valores e custos. As técnicas de previsdo quantitativa apresentam diferentes
propriedades, precisdo e custos que devem ser considerados no momento da escolha, além de
ser necessaria a existéncia do registro de dados passados (MAKRIDAKIS et al., 1998;
ABRAHAM; LEDOLTER, 2005; WANKE et al., 2006).

Segundo Werner (2005), previsdes confiaveis podem exigir a utilizagdo de varias
técnicas, permitindo captar o maior nimero de informacdes disponiveis. Uma forma de
incorporar diversas previsdes obtidas através de diferentes técnicas de previsdo ¢ o método
conhecido como combinagdo de previsdes. A combinagdo de previsdes € muitas vezes
apresentada como uma alternativa bem sucedida as técnicas de previsdes individuais
(HIBON; EVGENIOU, 2005). Em alguns estudos, as diversas combinagdes de previsdes
apresentaram, em média, acurdcia superiores a das suas previsdes individuais (CLEMEN,
1989; MAKIDRAKIS; HIBON, 2000; STOCK; WATSON, 2004; PATTON; SHEPPARD,
2009; ANDRAWIS et al.; 2010). Segundo Armstrong (2001), quando se tem duvida de qual a
melhor forma de obtencdo de previsdes a ser utilizada, a combinagdo de previsdes ¢ mais
acurada quando comparada a escolha de alguma técnica de previsdo individual que compde
esta combinagdo. Além disso, outras conclusdes foram obtidas como, por exemplo, métodos
de combinacdo de previsdes mais complexos ou sofisticados que as previsdes individuais ndo
necessariamente fornecem maior acuracia que métodos mais simples (STOCK; WATSON,

2004; KONIG et al., 2005).

Todavia, a combinacdo de previsdes, apresenta uma desvantagem em relacdo as
técnicas de previsdes individuais, pois existe a possibilidade de introduzir erros quando se
estima a contribuicdo (pesos) de cada previsdo individual envolvidos nesta combinagdo
(TIMMERMANN, 2006). Nos ultimos anos, alguns estudos indicam que, as melhores
previsdes individuais podem apresentar erro médio menor quando comparadas ao erro médio
gerado pela combinagdo destas previsdes (YANG, 2004; HIBON; EVGENIOU, 2005;
TIMMERMANN, 2006). Estes estudos ndo sdo undnimes em suas conclusdes e ainda ndo
apresentam comparativos entre métodos que utilizam ou ndo a correlagdo entre os erros das
previsoes individuais. Analisar os efeitos da utilizagdao desta correlacdo em combinagdes de

previsdo de séries reais pode identificar sua influencia na acuracidade das previsdes.
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Estudiosos de areas como turismo e economia apresentam questionamentos quanto ao
uso ou ndo das técnicas de combinacdo de previsdes em suas areas especificas (WONG et al.,
2006; HOLLAUER et al.,2008). Tais questionamentos emergem devido ao custo que
representa a realizacdo de diferentes previsdes e combinagdes, pela dificuldade de aplicagdo
destas técnicas por parte dos profissionais e atendimento as pressuposi¢cdes dos modelos de
previsdo. Estas consideragdes sdo apresentadas apesar das combinacdes representarem, em
média, um risco menor no desempenho da previsdo em comparagdo as previsoes individuais

(HIBON; EVGENIOU, 2005).

Em fungdo disto, o objetivo geral deste trabalho ¢ verificar, para previsdes de demanda
quantitativas, se ha diferenga entre a acurdcia das previsdes individuais e suas combinagdes,
utilizando como base para as modelagens as séries industriais do estudo M3-Competition.
Sera utilizado como técnicas de previsdo a metodologia definida por Box-Jenkins na década

de 70 (modelos ARIMA) e os modelos RNA, apresentados em 1943 por McCulloch e Pitts.

A utilizacdo dos modelos ARIMA ¢ justificada pela consolidacdo e aplicabilidade do
método. Ja a utilizacdo de RNA, ainda ¢ pouco utilizada para a previsdo de demandas, porém
segundo Ripley (1996), representa uma classe de modelos robustos e, de acordo com Hair et
al. (2005), por sua natureza flexivel de especificagdo, ¢ adaptavel a analise de séries
temporais. Serdo considerados ainda dois diferentes métodos de combinagdo de previsdes: a
combinagdo por variancia minima, apresentada considerando que o efeito da correlagdo entre
os erros das previsdes em duas situagdes (igual e diferente de zero) e a combinag@o por média

aritmética.

1.1 Tema e Objetivos

O tema desta dissertacdo ¢ a combinacdo de previsdes com foco em previsdes

industriais.

O objetivo geral deste trabalho ¢ identificar se hd diferenca entre a acuracia das
previsdes individuais e a de suas combinagdes, considerando o efeito da correlagdo entre os
erros. As avaliagdes propostas serdo realizadas por meio da aplicagdo das teorias de previsao

de séries de tempo e de combinacao de previsdes em dados reais industriais.
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Os objetivos especificos a serem atingidos nesta dissertacdo sdo os seguintes:

e Identificar se ha diferenga na acuracia média das previsdes individuais e suas
combinacdes, considerando combinacdes com erros correlacionados e ndo
correlacionados.

e Verificar se a combinagdo por varidncia minima, com erros correlacionados, ¢
mais acurada que as suas previsdes individuais.

e Verificar entre as combinagdes por média aritmética e varidncia minima, com e
sem utilizacdo de erros correlacionados na obtencdo dos pesos das previsdes
individuais, qual possui melhor acuracidade.

e Identificar por meio do estudo das frequéncias nas quais as previsdes destaquem-
se como mais acuradas, quais as técnicas de previsdo e métodos de combinacao
sdo mais adequados. Esta analise de frequéncias ¢ realizada para as previsdes

combinadas e suas correlagdes.

1.2 Justificativa

Ha um crescente interesse das empresas no aprimoramento de suas previsdes,
alavancadas por meio da disseminagdo e utilizacdo de computadores associados a
disponibilidade de dados (WANKE, 2006). A identificagdo de métodos que facilitem a
utilizagdo de técnicas de previsdo e diminuam seus erros, representa uma contribuicao
significativa em diferentes departamentos de uma empresa, tais como produgdo, cadeia

logistica e marketing.

Algumas publicagdes sobre o tema indicam que, em alguns casos, as previsoes
individuais apresentam acurdcia aproximada a de suas combinag¢des (HIBON; EVGENIOU,
2005; WONG et al., 2006). Nos ultimos anos, alguns autores sugerem que as melhores
previsoes individuais podem apresentar desempenho superior quando comparada ao
desempenho das previsdes originadas da sua combinacdo (YANG, 2004; HIBON;
EVGENIOU, 2005; TIMMERMANN, 2006).
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A combinacdo de previsdes representa um dos métodos frequentemente empregados
no intuito de reduzir os erros gerados com a obtengdo de previsio (CONSTANTINE;
PAPALARDO, 2010). Como cada técnica de previsdo individual pode captar diferentes
caracteristicas da série, no momento de realizar a previsdo podem ser apresentados
comportamentos distintos. A combinagdo destas previsdes pode incorporar, em uma nova
previsdo, as caracteristicas captadas por estas diferentes técnicas, com ganho na acuracia da
previsao (ARMSTRONG, 2001; WERNER, 2005). De acordo com Souza (2008), um dos
motivos para a utilizagdo de combinag@o de previsdes consiste na possibilidade desta fornecer

uma previsao objetiva mais robusta.

Segundo Elliott e Timmermann (2005), os modelos de previsdo sdo passiveis de mas
especificagdes, gerando modelos que podem ndo descrever adequadamente a série de dados.
Esta limitacdo pode ser percebida em estudos que, ao comparar o desempenho médio da
acuracia de diferentes combinagdes, apresentaram em seus resultados que combinagdes mais
sofisticadas, como as que consideram os efeitos da correlagdo entre os erros, podem nao
apresentar desempenho superior ao das combinagdes mais simples como as obtidas por meio
da média aritmética, por exemplo, (KONIG et al.,, 2005, STOCK; WATSON, 2004;
MAKRIDAKIS; WINKLER, 1983). Em tais estudos ainda ndo sdo consideradas comparagdes
utilizando o método da varidncia minima com e sem a utiliza¢do da correlacdo entre os erros,

para avaliar a acuracia das previsoes.

Em muitos estudos, os erros obtidos por meio das previsdes individuais sdo
combinados considerando que estes erros sdo eventos independentes e, que, portanto a
correlagao linear nao existe, anulando o efeito desta no calculo dos pesos das combinagdes
(WERNER, 2005; ANDRAWIS; ATIYA; SHISHINY, 2010). Em outros estudos, ndo ha
referéncia ao tipo de relacionamento existente entre os erros das previsoes individuais
(STOCK; WATSON, 2004; PRUDENCIO; LUDERMIR, 2006; PATTON; SHEPPARD,
2009). A inclusdo da correlag@o nos calculos de combinagdo pode representar um diferencial
na decisdo de combinar previsdes ou ndo. Constatando-se o efeito da correlagdo entre os erros
na acuracia das previsoes obtidas por métodos de combinagdes, a utilizagdo de métodos mais

sofisticados viabiliza a obtencao de previsdes mais eficientes.



17

1.3 Método do Trabalho

A caracterizacdo do tipo de pesquisa deste trabalho pode ser considerada de acordo
com Kahlmeyer-Mertens et al. (2007), do tipo exploratério pelo cunho investigativo e ainda
como aplicado, pela finalidade pratica. Quanto aos meios utilizados pode ser considerada do
tipo experimental, considerando-se a manipulacdo de variaveis independentes e a observacgdo

dos resultados.

Na fase inicial deste estudo foram selecionadas as 334 séries industriais que fazem
parte das 3003 séries apresentadas no estudo de Makidrakis e Hibon em 2000 intitulado de
M3-Competition. Estas séries foram escolhidas por apresentarem dados reais industriais. Na
sequéncia, agruparam-se as séries do estudo de acordo com as caracteristicas de suas
componentes, estabelecendo-se dois grupos: (i) séries com presenca de tendéncia e

sazonalidade e (ii) séries com os demais possiveis comportamentos.

Do grupo de séries com comportamento de tendéncia e sazonalidade, selecionou-se
por amostragem aleatdria simples, 50 séries para comporem o presente estudo. Para o calculo
do tamanho da amostra estabeleceu-se 95% de confianga, erro padrao de 10% e foi realizado

um ajuste para populacdes finitas.

A fase compreendida pela analise dos dados, apresentada, nesta estrutura de trabalho,
por meio do Artigo 1, demandou trés diferentes etapas: a modelagem individual, a
combinacdo das previsdes realizadas por meio das modelagens individuais e a obtengdo e

comparacdo das medidas de acuracia.

Na primeira etapa, para a modelagem individual, aplicada a cada uma das 50 séries
selecionadas, utilizam-se duas técnicas diferentes: metodologia Box-Jenkins, e redes neurais
artificiais (RNA). Em cada modelagem aplicada, para cada uma das séries, realiza-se uma

previsao individual gerando previsdes distintas.

Nesta etapa, as modelagens individuais realizadas por meio da metodologia Box-
Jenkins utilizam, para as previsdes, os coeficientes de sazonalidade gerando um modelo

SARIMA. As modelagens obtidas por meio das técnicas de RNA contemplam a classe
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especial perceptrons de multiplas camadas (MLP, originalmente, Multilayer Perceptron). O

tipo de aprendizado contemplou treinamento supervisionado com retropropagacao online.

A etapa dois da andlise dos dados contempla a utilizacdo de dois métodos de
combinagdo de previsdes. Neste trabalho aplica-se a combinagdo pelo método da variancia
minima e a combinag¢do pela média aritmética. Para cada combinagdo se utilizam como
previsoes individuais as duas previsdes obtidas através das modelagens aplicadas a cada série
de dados na etapa anterior. Cada uma das duas combinagdes de previsdes gera um novo

conjunto de previsoes.

A terceira etapa da andlise das séries de dados ¢ constituida pela obtencdo e
comparacdo de trés medidas de acuracia para cada previsdo realizada individualmente ou por
meio de suas combinagdes. As medidas de acuracia utilizadas neste trabalho sdo: MAPE

(Mean Absolute Percentual Error), MSE (Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error).

Uma andlise estatistica ¢ apresentada na etapa final para a verificacdo das hipoteses de
diferenca entre as médias das diferentes medidas de acuracia das previsoes individuais e de

suas combinagoes.

Todas as etapas realizadas para concluir a fase de andlise dos dados, apresentadas no
Artigo 1, foram repetidas para a segunda fase deste estudo, descritos no Artigo 2, no qual para
uma nova combinacdo das previsdes, considerou-se o efeito de uma correlag@o entre os erros

de previsao diferente de zero.

No Artigo 3, os resultados a serem apresentados utilizam as previsdes obtidas nas
fases supracitadas, apresentando um estudo comparativo destas previsdes de forma individual,
combinadas sem o efeito da correlacdo e combinadas com o efeito da correlacao diferente de

Z€10.

O recurso computacional utilizado para a realizagdo da modelagem dos dados das
combinagdes das previsdes, bem como as demais analises estatisticas das medidas médias de

acuracia, foi o software SPSS®, versio 18.
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1.4 Delimitacoes do Trabalho

Neste trabalho foram realizadas combinagdes de apenas duas previsdes. As técnicas
de previsdes utilizadas foram restritas a metodologia de Box-Jenkins e ao modelo de Redes
Neurais Artificiais MLP. Quanto as combinagdes, também foram considerados dois diferentes

métodos: a combinagdo por varidncia minima e a combinagdo por média aritmética.

A verificacdo da eficiéncia das modelagens e das combinac¢des foi obtida por meio de
trés diferentes medidas de acuracia: MAPE (Mean Absolute Percentual Error), MSE (Mean
Square Error), MAE (Mean Absolute Error).

As previsdes realizadas contemplam séries com comportamento de tendéncia e
sazonalidade. Tais comportamentos foram considerados por caracterizarem grande parte das
séries industriais. Por serem séries reais, algumas apresentam outliers em sua estrutura. As

modelagens foram realizadas sem tratamento diferenciado para estes casos.

1.5 Estrutura do Trabalho

A presente dissertacdo esta estruturada de modo a apresentar trés artigos cientificos.
Assim, este primeiro capitulo apresenta uma introdu¢do ao tema abordado nestes artigos, bem
como os objetivos gerais e especificos deste estudo. O capitulo 1 apresenta ainda o método

utilizado, as delimitac¢des do trabalho e a forma de estruturacao.

O capitulo 2 tem como abordagem o primeiro artigo realizado neste estudo.
Apresentando um estudo comparativo das medidas médias de acuracia obtidas por meio da
modelagem de séries utilizando técnicas individuais de previsdo de métodos de combinagao

destas previsoes.

O capitulo 3 traz o segundo artigo apresentado neste estudo. A abordagem utilizada
neste artigo ¢ semelhante a do artigo supracitado, apresentando um estudo comparativo das
medidas de acuracia obtidas por meio da modelagem de séries utilizando técnicas individuais
de previsdo de métodos de combinacdo destas previsdes, incorporando as combinagdes o

efeito da correlagdo entre os erros de previsao.
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O terceiro artigo ¢ apresentado no capitulo 4. O tema deste artigo contempla um
estudo comparativo das medidas de acuracia obtidas por meio da modelagem de séries
utilizando técnicas individuais de previsdo, utilizando métodos de combinacdo destas
previsdes e utilizando ainda as combinagdes com o efeito da correlacdo entre os erros de

previsao.

As conclusdes obtidas e as discussoes a cerca de todo o estudo apresentado neste
trabalho sdo apresentadas no capitulo 5 desta dissertacdo, juntamente com indicacdes de

trabalhos futuros.
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2. ARTIGO 1: QOMPARACAO DE PREVI§C)ES INDIVIDUAIS E SUAS
COMBINACOES: UM ESTUDO COM SERIES INDUSTRIAIS

Este artigo serd submetido ao periddico “Produ¢io”
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COMPARACAO DE PREVISOES INDIVIDUAIS E SUAS
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Resumo

A necessidade de realizar previsdes acuradas oriundas do crescente aprimoramento
tecnologico tem estimulado a aplicacdo e a comparagdo de diferentes técnicas de modelagem,
assim como de métodos de combinagdo. Historicamente, pesquisadores consideram que
combinar previsdes originadas de diferentes técnicas melhora a sua acuracia, embora alguns
estudos questionem se essa ¢ realmente a melhor opgdo. Este trabalho procura verificar, para
previsdes industriais, se ha diferenca entre a acuracia das previsdes individuais e de suas
combinagdes, por meio da modelagem de séries reais. Como técnicas de previsdo individual
utilizam-se a metodologia Box-Jenkins e a modelagem RNA; para a combinagdo das
previsdes, utilizam-se os métodos da média aritmética e da variancia minima simplificado. A
avaliagdo de desempenho das previsdes ¢ obtida por meio das medidas de acurdcia MAPE,
MSE e MAE. Como principal resultado, destaca-se a frequéncia predominante em que as
previsoes obtidas pelo método da varidncia minima apresentaram desempenho superior em

relagdo as demais previsoes.

Palavras-chave: Previsao, Acuracia, Combinagao
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Abstract

Technological development has increased the necessity of more accurate predictions,
what stimulates the application and comparison of modeling techniques and methods of
combining. Historically, researchers have considers that to combine forecasts from different
techniques improves the accuracy, but some studies question if combining is really the best
option. This paper aims to verify if there is difference between accuracy of individual
forecasts and their combinations, by modeling real industrial predictions series. The
techniques used for individual forecasting are the Box-Jenkins methodology and ANN
modeling, while the simplified minimum variance and mean arithmetic methods were used for
forecasts combination. The performance evaluation of the predictions was obtained by
MAPE, MSE and MAE. As main result, we highlight the predominant frequency at which the
predictions obtained by the minimum variance method showed superior performance

compared to other forecasts.

Key words: Forecasting, Accuracy, Combining

1. Introducio

A cada dia, sdo apresentados aos consumidores mais alternativas de escolha entre
produtos que apresentem as mesmas caracteristicas de funcionalidade. Para as empresas
fabricantes, este ambiente gera concorréncias cada vez mais acirradas. Tal fato tem
estimulado o desenvolvimento e o aprimoramento de técnicas aplicadas a gestdo da producao,

no intuito de reduzir custos e aumentar a qualidade de seus produtos.

A disponibilidade de opcdes diversificadas de um mesmo produto ao consumidor
permite um aumento do nivel de exigéncia deste consumidor (CLARK; FUJIMOTO, 1991;
CLARK; WHEELWRIGHT, 1993). O alto nivel de qualidade nos produtos ja ndo ¢ mais a

unica solicitagdo do mercado, o tempo para a entrega do produto representa uma importante
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variavel no processo da decisio de compra (GILMORE; PINE, 2000; ANDERSON-
CONNELL et al., 2002).

Para as empresas de manufatura, a disponibilizacdo imediata de um item ao
consumidor envolve uma analise criteriosa do seu processo produtivo. E fundamental manter
bem dimensionados os processos envolvidos na cadeia logistica. Manter altos estoques
representa custos elevados de operacionalizacdo e de oportunidade de capital empatado e, em
contrapartida, manter baixos estoques pode incorrer em perda de economias de escala com

altos custos de falta de produtos (GARCIA et al., 2006; WERNER, 2005).

Um adequado dimensionamento de estoques pode ser obtido com conhecimento
prévio da demanda futura do mercado. Todavia, ndo se pode saber com exatiddo o que sera
consumido pelo mercado. O uso de informagdes existentes das necessidades do mercado ou

de historicos de demanda possibilita a realizagdo de previsdes.

A realizagdo de previsdes ¢ um processo que envolve incerteza. No intuito de
minimiza-la, existem diferentes técnicas disponiveis para a sua realiza¢do, as quais variam
quanto a sua acuricia (exatiddo), seu objetivo, seu horizonte de tempo e seus custos
(ABRAHAM; LEDOLTER, 2005; MAKRIDAKIS et al., 1998). As técnicas de previsdo de
demanda sdao frequentemente utilizadas para auxiliar no processo de tomada de decisdes
(SLACK, 2007). De tal modo, para se obter a previsdo mais adequada torna-se necessario
analisar uma gama variada de técnicas e verificar quais fornecem as melhores medidas de

acuracia.

As técnicas de previsdo podem ser classificadas como quantitativas ou qualitativas.
Para a utilizacdo de técnicas de previsdo quantitativas ¢ necessaria a existéncia de um registro
de dados passados. Tais técnicas de previsdo possuem diferentes propriedades, precisdo e
custos que devem ser considerados na escolha de um determinado método (MAKRIDAKIS et

al., 1998).

Conforme Werner (2005), previsdes confidveis podem exigir a utilizagdo de varias
técnicas, permitindo captar o maior nimero de informagdes disponiveis. Para incorporar
diferentes previsdes originadas de diferentes técnicas, tem-se utilizado o método conhecido

como combinagdo de previsoes.
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A combinag@o de previsdes ¢ muitas vezes apresentada como uma alternativa bem
sucedida as técnicas de previsdes individuais (HIBON; EVGENIOU, 2005). Estudos
apresentam resultados onde as diversas combinacdes de previsoes avaliadas apresentaram
acuracia superiores a das suas previsdes individuais (CLEMEN, 1989; MAKIDRAKIS;
HIBON, 2000; STOCK; WATSON, 2004; PATTON; SHEPPARD, 2009; ANDRAWIS et al.,
2010; COSTANTINE; PAPPALARDO, 2010).

A estimacao dos pesos de cada previsdo que compde a combinagdo pode incorporar
um erro as previsoes obtidas, o que caracteriza uma possivel desvantagem da combinagdo em
relagdo as previsdes individuais envolvidas (TIMMERMANN, 2006). Na ultima década
alguns estudos indicam que, sob determinadas condi¢cdes, as melhores previsoes individuais
podem apresentar erro menor quando comparadas ao erro médio gerado pela combinagdo

destas previsdes (YANG, 2004; HIBON; EVGENIOU, 2005; TIMMERMANN, 2006).

O uso ou ndo das técnicas de combinacdo de previsdes vem sendo questionado em
diversas areas como turismo e economia (WONG et al., 2006; HOLLAUER et al.,2008).
Estas consideragdes sdo realizadas apesar das combinagdes representarem, em média, um
risco menor no desempenho da previsdo em comparacdo as previsdes individuais (HIBON;

EVGENIOU, 2005).

Em func¢do disto, o objetivo geral deste artigo ¢ verificar, para previsdes de demanda
quantitativas, se ha diferenca entre a acuracia das previsoes individuais e suas combinagdes,
através da modelagem das séries industriais do M3-Competition (estudo realizado por
Makridakis e Hibon em 2000, que retine em um banco de dados de dominio publico com 3003
séries de dados reais). Para tanto serdo utilizadas duas técnicas de previsdo: a metodologia
definida por Box-Jenkins na década de 70 (modelos ARIMA) e os modelos RNA,
apresentados em 1943 por McCulloch e Pitts. A utilizacdo da metodologia Box-Jenkins ¢
justificada pela consolidagdo e aplicabilidade do método, enquanto que a utilizacdo de RNA,
que segundo Ripley (1996) representa uma classe de modelos robustos, ainda é pouco

utilizada para a previsdo de demandas.

A estrutura do artigo esta organizada como segue: a primeira se¢do apresenta esta

introducdo, as se¢des seguintes apresentam um referencial tedrico sobre os modelos e as
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combinagdes de previsdes. Na se¢do 5 ¢ descrito o método utilizado para efetivagdo do
objetivo. Na secdo 6 sdo expostos os resultados obtidos e, na se¢do final sdo explicitadas as

conclusdes obtidas através deste estudo.
2. Modelos Box-Jenkins

Para a analise de modelos paramétricos, uma metodologia bastante utilizada ¢ a
abordagem proposta por Box e Jenkins (1970). Esta metodologia consiste no ajuste de
modelos auto-regressivos integrados de médias moveis, ARIMA (p,d,q), ao conjunto de dados
(MORETTIN; TOLOI, 2006). De acordo com Khashei e Bijari (2010), ha muitos anos, esta
metodologia predomina em varias areas de previsdo. Para a constru¢do do modelo, Box et. al

(1994), apresentaram 4 etapas:

(1) Especificagdo: nesta etapa a série de dados ¢ preparada para a andlise,
sendo que os dados precisam apresentar caracteristicas de
estacionariedade em relagdo a média e a variancia;

(i1) Identificagdo: um modelo candidato ¢ selecionado com base na analise
das autocorrelagdes e das autocorrelagdes parciais. Também podem ser
utilizados outros critérios como, por exemplo, periodograma e fungdo de

densidade espectral;

(ii1) Estimagdo: neste momento, os parametros do modelo identificado sdo
estimados;
(iv) Verificacdo: realizacdo de uma andlise de adequabilidade do modelo,

verificando a normalidade e heterocedasticidade dos residuos.

Podem ser identificados diferentes modelos através da metodologia de Box-Jenkins,
entre os principais estdo: auto-regressivos de ordem p (AR), médias moveis de ordem g (MA),
auto-regressivo de médias méveis de ordem p, g (ARMA), os auto-regressivos integrados de
médias moveis de ordem p, d, ¢ (ARIMA) e os auto-regressivos integrados de médias moveis

sazonal, de ordem P, D, Q, p, d, q, com estagdo sazonal s (SARIMA).

Os modelos auto-regressivos, de ordem p, AR(p), podem ser descritos pela presenca
de um choque aleatorio {e:};cz € pelos valores defasados da varidvel {Z;};cz. O

comportamento da série para a utilizagdo de um dos modelos AR(p) ¢ identificado por meio
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da autocorrelacdo entre os tempos sequenciais desta série. A Equagdo (1) apresenta a estrutura

deste modelo.

Zz :¢IZI—1 +¢2Zt—2 +"'+¢pZ[—p +gt (1)
onde: Z =Z,— 1, ¢ sdo os coeficientes auto-regressivos € &, ~ N(0,57)

Os modelos de médias méveis de ordem ¢, conhecidos como MA(g), sdo descritos
por meio da especificagdo de um numero finito de pesos ¥ diferentes de zero, como mostra a
Equagdo (2). A utilizagdo desta classe de modelos ¢ indicada por meio da identificacdo de

padrdes de comportamento das autocorrelacdes entre os tempos seqiienciais da série.

Z, =& +0¢&  +..+0¢,_, )
onde: Z =Z,— u, 0 sdo os coeficientes de médias moveis e g, ~ N(0,0°)

Também pode ser utilizada para descrever uma série de dados temporais, o modelo
auto-regressivo de médias méoveis, ARMA (p,q), que incorpora em um mesmo modelo as
caracteristicas dos modelos auto-regressivos e de médias moveis. Segundo Morettin e Toloi
(20006), sdo utilizados especialmente quando ndo se deseja a inclusdo de muitos pardmetros de

estimacdo. Os modelos ARMA (p,q) sdo apresentados na Equagao (3).

Z,=$Z +$Z ,+.. AL +e-0¢  —..—0¢,, (3)

onde: Z, = Z, — ut, ¢ representam os coeficientes auto-regressivos, € sio os coeficientes de

médias moveis e &, ~ N(0,0°)

Quando as séries sdo ndo-estacionarias, ¢ necessario um tratamento nos dados,
conhecido como diferenciagdo (d), para que estas se tornem estacionarias. A inclusdo do
termo de integracdo possibilita a utilizagdo de outra classe de modelos, o auto-regressivo
integravel de médias moéveis de ordem (p,d,q), denominado de ARIMA (p,d,q), definidos

conforme Equagao (4).

W,=¢W_ +o,W _,+. .+ W, ,+& -0¢  —.—0¢,, 4

onde: W, = A"Z, ¢ representam os coeficientes auto-regressivos, @ sdo os coeficientes de

médias moveis e € ~ N(0, o2).
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Apods a modelagem da série temporal, podem ser calculadas previsdes h passos a
frente (MORETTIN; TOLOI, 2006). As previsdes apresentadas para a série de dados
analisados com o modelo ARIMA (p,d,q) podem ser obtidas conforme Equacao (5).

Zz+h = (DIZHh—l t..+ ¢p+dZt+h—p—d - elgm-h—l T T 9q6t+h—q + & (5)

onde: ¢ (B)=1-¢,B - (osz - (ome”“’ ,noqual B"Z, =7 _,

A metodologia de Box-Jenkins explora a autocorrelag@o entre os valores da série em
diferentes instantes ¢ sucessivos. Observando os padrdes de autocorrelagdo, em geral ¢
possivel identificar um ou varios modelos possiveis para a série de tempo (KHASHEI;
BIJARI, 2010). Quando a autocorrelacio ¢ observada dentro do periodo de um ano,
considera-se uma estacdo de sazonalidade s e as séries originais podem ser ajustadas por um

modelo ARIMA sazonal (WERNER; RIBEIRO, 2003; MORETTIN; TOLOI, 2006).

A classe de modelos ARIMA sazonal (SARIMA), de ordem (p, d, q) x (P, D, Q)s ¢
constituida por uma parte ndo-sazonal (p, d, ¢) e outra sazonal (P, D, Q). Segundo Chen e
Wang (2007), este ¢ o modelo linear mais popular para a previsdo de séries temporais
sazonais, tendo apresentado nas tltimas trés décadas grande sucesso em pesquisas académicas
e aplicagdes industriais. Os modelos SARIMA sao definidos conforme Equagao (6) e as
previsdes obtidas para h passos a frente, por meio desta classe de modelos, é descrita na

Equagdo (7), que corresponde a solucdo da equacao de diferengas.

@(B)P(B*)(1 - B*)P(1 - B)?Z, = 6(B)O(B*)e; (6)
B(B)®(B*)(1 — B*)?(1 -~ B)*Z,(h) = 0 (7
nas quais:
®(BS) =1— @B — ...— ®pB5P é 0 operador auto-regressivo sazonal de ordem P;
0(B*) =1—0,B° — ..— 0,B*? ¢ 0 operador auto-regressivo sazonal de ordem Q;

(1 — BS)P & o operador diferenga sazonal, com D indicando o nimero de diferencas sazonais;
(1 — B5)% é o operador diferenca simples, com d indicando o niimero de diferencas simples;
8(B) =1—06,B — ...— 6,BP ¢ o operador auto-regressivo de ordem p, estacionario;

¢(B) =1—¢;B — ...— ¢,B? ¢ o operador auto-regressivo de ordem ¢

{&}+ez € um processo de ruido branco gaussiano, ou seja, £,~N(0,02),Vt € Z.
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3. Modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA)

Outra forma de se analisar uma série de tempo é por meio do uso de modelos de
redes neurais artificiais (RNA) (HAIR et al., 2005). Mesmo com alguns de seus modelos
apresentando suposi¢des quanto as distribuigdes de probabilidade dos dados, estes sdo
considerados ndo-paramétricos ou de estatistica robusta (RIPLEY, 1996). O termo robusto se
deve ao fato dos modelos de RNA serem capazes de lidar melhor com certas caracteristicas
dos dados, como a nao linearidade, do que outros modelos (FLORES, 2009). Além disto, os
modelos RNA possuem certa facilidade para analisar sistemas dindmicos como séries

temporais ndo-estacionarias (MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997; HAYKIN, 2001).

O modelo considerado como modelo inicial de RNA foi apresentado em 1943 por
Warren McCulloch e Walter Pitts. Este modelo possuia uma estrutura de neurénios simples,
onde assumiam apenas os valores 1 ou 0, ligado e desligado, respectivamente. Por possuirem
estados bem definidos, também sdo chamados de neurdnios de decisdo. No modelo
apresentado, os neurénios sdo ativados, ou seja, passam do estado 0 para o estado 1, caso seus
pesos w; ultrapassem um certo pardmetro J;. O estado do neurdnio ¢ definido pela

combinagdo linear de seus valores de saida, conforme a Equagédo (8).

hi(t) = X;wim; (t) 3

onde n; = 0; 1, w;; representa 0s pesos sinapticos (ou forga sinaptica) entre os neur6nios i € j
e h;(t) modela o que foi entdo chamado de polarizagdo potencial total pds-sindptica no

neurdnio 7, ou a entrada (input).

De um modo geral, as RNA’s possuem uma estrutura que pode ser descrita por

quatro grupos: neurdnios (nos), tipo de modelo de rede neural, as redes e o aprendizado.

O neurénio é o principal elemento em uma RNA (MULLER et al., 1995; RIPLEY,
1996; DEWILDE, 1997; HAYKIN, 2001). E assim considerado por executar todos 0s passos
como entradas e saida de dados. No modelo geral de um neurdnio sdo identificados os

seguintes elementos: conexdes, jungao aditiva, fungdo de ativagdo e o viés ou bias.

As conexdes representam os elos de ligagdo entre os neurdnios e sdo chamados

basicamente de sinapses. Cada sinapse possui um peso w;;, chamado de peso sindptico. Um
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sinal x; € disparado na sinapse j que estd ligada ao neurdnio i. Os pesos sinapticos w;;
possuem valores positivos ou negativos. O segundo elemento do neurénio ¢ uma jungao
aditiva, também chamada de combinador linear ou somador. Sua fun¢do é combinar os sinais
Xj com seus respectivos pesos sinapticos w;;. Outro elemento ¢ a fungdo de ativagdo, que tem
como objetivo restringir ou limitar o intervalo permitido de amplitude do sinal de saida. Em
geral, os modelos sdo diferenciados por meio da fungdo de ativacdo dos neurdnios. A fungdo
do viés ou bias em um neurdnio ¢ regular a entrada da funcdo de ativagdo, aumentando ou
diminuindo seu valor. Pode ser incluido na rede, através da jun¢do aditiva ou com um dos
sinais x;, como uma entrada constante do neurdnio. A representagdo de um neurdnio €
apresentada na Figura 1. De forma geral, pode-se definir um neurdnio segundo as Equagdes
(9) e (10).

U = Xhog wijx; ©)

yvi= o +by) (10)

onde: x; sdo os sinais de entrada; w;; sdo os pesos sinapticos do neurdnio i; u; € a saida do
combinador linear devido aos sinais de entrada; b; € o bias; ¢(.) a fungdo de ativagdo e y; é o

(x)\A

sinal de saida do neuronio.

(O
’%
©37
Entradas Soma (%) Valor
€ pesos e fungéo de saida

de ativagéo ()

Figura 1. Neur6nio
Fonte: Adaptado de HAIR et al. (2005)

Os modelos de RNA podem ser divididos em diferentes classes especiais, como por
exemplo, redes de fun¢do de base radial e perceptron de multiplas camadas (MLP). Porém,
quanto ao formato, pode ser dividido em trés classes gerais, diferenciadas por meio de seu
funcionamento, sdo clas: redes alimentadas adiante com camada unica, redes alimentadas
adiante com multiplas camadas e redes recorrentes (MULLER et al., 1995; DEWILDE, 1997;
HAYKIN, 2001).
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Redes neurais alimentadas adiante com multiplas camadas sdo referidas como o
modelo mais conhecido de RNA (HAYKIN, 2001; ZHANG; BERARDI, 2001; QI; ZHANG,
2001; AUER et al., 2008). Este modelo de RNA ¢ considerado por Qi e Zhang (2001) como o
mais utilizado. Em tal modelo, a rede apresenta uma ou mais camadas ocultas de neurdnios,
que ndo sdo visiveis como nas camadas de entrada e de saida. As camadas podem ser

parcialmente ou totalmente conectadas.

A grande vantagem de redes de camadas multiplas ¢ a complexidade dos sistemas
que elas sdo capazes de lidar. Isso se deve ao aumento de capacidade de sinapse oferecido
pela camada oculta e a camada de saida. Como o sinal de cada camada oculta depende da
camada imediatamente anterior, isso aumenta a capacidade da rede, finalizando na camada de
saida, o que também aumenta a quantidade de pardmetros do modelo (FLORES, 2009). A
configuragdo da rede neural é um arranjo sequencial que abrange trés tipos de camadas,

compostas pelos neurdnios: de entrada, de saida e oculta.

Na camada de entrada, os neur6nios recebem os dados e realizam a transmissao para
a rede neural. Cada neurdnio representa uma tUnica variavel ou padrdo descrito de forma
numérica. O neurénio de saida recebe uma entrada e calcula um valor de saida, o valor final.
No caso de modelos preditivos, este valor representa a previsao. Para modelos com estruturas
mais complexas sdo empregados neurdnios em uma camada oculta. As camadas ocultas e a
funcdo de ativagdo permitem a analise de modelos nao lineares (HAIR et al., 2005). A Figura

2 apresenta a estrutura de uma rede neural.

\.

Vil

/'

Camada Camada Camada
de entrada oculta de saida

Figura 2. Rede Neural
Fonte: Adaptado de HAIR et al. (2005)
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A fase de aprendizagem em uma RNA ¢ onde se promovem os ajustes dos pesos
sinapticos. Este aprendizado ¢ atingido por meio do treinamento do sistema. Em um modo de
aprendizado supervisionado, os valores de entrada e saida sdo comparados. Os erros oriundos
de tal diferenca sdo utilizados para ajustar o modelo. A forma mais comum de treino ¢ a
retropopagacao, onde o erro encontrado no valor de saida ¢ distribuido passos atras ao longo
de todo o sistema. A medida que esses erros passam pelos neurdnios da rede, os pesos sdo
recalculados. Assim que este processo se encerra para todos os pesos, a proxima entrada ¢é
processada, reiniciando o ciclo de treinamento até que a fase de aprendizado do sistema esteja

concluida (HAIR et al., 2005).
4. Combinacio de previsoes

A melhoria do desempenho das previsdes de demanda constitui uma busca constante
dos previsores em diversos ambientes organizacionais. Com esta finalidade desenvolvem-se
diferentes formas de se obter previsdes. Um destes métodos é conhecido como combinagdo de

previsdes (WEBBY; O’CONNOR, 1996).

A combinagdo de previsdes ¢ um método frequentemente utilizado para melhorar a
acuracia das previsdes (COSTANTINE; PAPPALARDO, 2010). Foi apresentada inicialmente
por Bates e Granger (1969) e ¢ considerada, segundo Clemen (1989), um método atraente
para realizar previsdes. A literatura indica que a combinacgdo linear de previsdes comumente é
mais acurada que as previsdes individuais que a compde (CLEMEN, 1989; STOCK;
MAKIDRAKIS; HIBON, 2000; WATSON, 2004; PATTON; SHEPPARD, 2009;
COSTANTINE; PAPPALARDO, 2010).

Apds a proposta de combinagdo apresentada em 1969, surgiram outros estudos
propondo diferentes combinagdes. Em 1974, Newbold e Granger publicaram um estudo
comparativo utilizando previsoes individuais ¢ suas combinagdes obtidas por meio do método
apresentado em 1969 e aplicadas a séries econOmicas; tal estudo indica um ganho na acuracia
quando previsdes univariadas foram combinadas. Em 1989, Clemen apresentou uma extensa
revisdo bibliografica sobre combinac¢des, composta por 209 artigos. As pressuposicdes
exigidas quanto a utilizagdo dos modelos de combinacdo foi o tema abordado por Yang

(2004).



33

A obtengdo de uma previsdo por meio da combinagdo de outras previsdes realizadas
com técnicas distintas pode melhorar a acurdcia das previsdes. Tal afirmacgdo ¢ possivel
assumindo-se que as técnicas de previsdo individuais sdo oriundas de diferentes abordagens e
podem capturar caracteristicas distintas de cada série (ARMSTRONG, 2001). As previsdes
que compdem a combinacdo também apresentam diferentes abordagens. As combinagdes
objetivas aplicadas neste trabalho sdo o método da varidncia minima e o método da média

aritmética.

1.1.  Método da variancia minima

O método que foi proposto por Bates e Granger (1969) consiste em realizar a
combinac¢do linear de duas previsdes objetivas. Neste método, as previsdes objetivas devem
ser ndo-viesadas ¢ a combinagdo das previsdes ¢ obtida atribuindo-se um peso para cada uma
das previsoes individuais que serdo combinadas. Sua estrutura ¢ apresentada conforme

Equagao (11).
F, = wF, +(1-w)F, (11)

onde: w ¢ o peso atribuido a previsdo e F, e F, sdo as previsdes individuais a serem

combinadas.

A estrutura de obtencdo dos pesos descritos na Equacdo (11) é embasada na
observagao das variancias dos erros das previsdes individuais e na correlacao entre os erros de
previsdo destas duas previsdes individuais, obtidas de forma independente. Para atribuir
menor peso as previsdes de maior variabilidade, a combinacdo destas previsdes deve ser
calculada utilizando os pesos conforme Equagao (12).

o) — poo,

w= 12
ol +o0; —2po,0, (12)

onde: p é o valor da correlagdo linear entre os erros das previsdes obtidasem F ¢ F, ¢ of e

o# correspondem a variancia dos erros de previsio de F, e F, respectivamente.
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Ao assumir que os erros de previsdo obtidos em F, e F, sdo independentes, a

correlacdo linear (p) entre estes erros ¢ nula. Considerando-se entdo a independéncia destes
erros pode-se reescrever a Equagdo (12) e a sua reestruturagdo ¢ apresentada na Equacao (13).

Este formato ¢ conhecido como método da varidncia minima simplificado.

o3

2 (13)

- 2
oi+o;

onde: of e g correspondem a varidncia dos erros de previsio de F, e F, respectivamente.

1.2.Meétodo da média aritmética

Estudos que comparam o desempenho médio da acuracia de diferentes combinagdes
apresentaram em seus resultados que combinac¢des mais sofisticadas podem ndo apresentar
desempenho superior ao das combinagdes mais simples (MAKRIDAKIS; WINKLER, 1983;
STOCK; WATSON, 2004; KONIG et al., 2005).

O método da média aritmética de combinagdo de previsdes € considerado um
estimador simples e de facil utilizagdo. Armstrong e Collopy (1998) avaliaram que este
método, para determinados casos, mostrou-se mais acurado que métodos mais elaborados.
Além disso, de acordo com Clemen e Winkler (1986), ndo ¢ necessario o conhecimento
prévio da precisdo ou do grau de dependéncia entre as previsdes para a utilizagdo deste

método.

Como apenas previsdes acuradas devem compor as combinagdes, grandes diferengas
nos desvios-padrao dos erros das previsdes individuais ndo sao esperadas. Nestes casos, ¢
razoavel pensar que a média simples pode apresentar um desempenho melhor que o obtido
com a média ponderada (MENEZES, et al., 2000). A média aritmética ¢ um dos métodos mais

populares para combinagao de diferentes previsdes (FLORES; WHITE, 1989).

A combinagao de duas previsdes por média aritmética, em sua apresentacao, pode ser
considerada uma simplificagdo do método da varidncia minima, diferenciando-se por
apresentar pesos fixos e iguais para cada previsdo individual a ser combinada. O método da

média aritmética, composto por duas previsoes € apresentado na Equagdo (14).
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F. =0,5F, +0,5F, (14)

onde: F, e F, sdo as previsoes individuais a serem combinadas.

5. Método

O método a ser utilizado neste trabalho consiste em analisar uma amostra das 334
séries industriais que fazem parte das 3003 séries do M3-Competition (MAKIDRAKIS;
HIBON, 2000). Estas séries foram escolhidas por serem dados reais industriais. Destas, foram
agrupadas as séries com comportamento de tendéncia e sazonalidade. Do grupo obtido foram
selecionadas 50 séries aleatoriamente, utilizando o critério de amostragem aleatdria simples.
O tamanho da amostra foi obtido considerando-se 95% de confianca, erro padrao de 10% e
aplicacdo de um ajuste para populagdes finitas.

Trés diferentes etapas serdo seguidas para a andlise dos dados: (i) realizar a
modelagem individual; (ii) obter as combinag¢des de previsdes e, (iii)) Comparacdo das

medidas de acurdcia. A Figura 3 apresenta as etapas de analise de cada série de dados.

i

Medidas de Acuracia

Modelagem isa
AR —> Previséo Previsao

Medidas de Acuréacia

Medidas de Acurécia

Modelagem s Previsao
RNA —> Previséo

|

Medidas de Acuréacia

Figura 3. Etapas de analise de cada série de dados
Fonte: Elaborado pelos autores

Na primeira etapa, a modelagem individual, aplicada a cada uma das 50 séries
selecionadas, utiliza duas técnicas diferentes para a obtencao da previsdo: modelos ARIMA ¢

modelos de RNA.

A metodologia Box-Jenkins aplicada as séries considerou em seus modelos os

coeficientes do modelo ARIMA juntamente com os seus coeficientes de sazonalidade,
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compondo, portanto, o0 modelo SARIMA. O critério de sele¢do do modelo utilizado foi o BIC
Normalizado (do inglés, Normalized Bayesian Information Criterion), apos a obencdo das
previsoes foi realizada a verificacdo de normalidade dos residuos com teste de Kolmogorov-
Smirnov. Para os modelos de RNA utilizou-se o tipo de rede MLP com aprendizado obtido

pelo treinamento supervisionado com retropropagacao online.

Em cada modelagem realizada (ARIMA e RNA), obtém-se a previsdo individual
para cada série, o que gera um total de 100 conjuntos de previsdes individuais diferentes.
Também se calculam trés medidas de acuracia para cada modelagem, sdo elas, MAPE (Mean
Absolute Percentual Error), MSE (Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error),

perfazendo um total de 300 valores para medidas de acuracia, nesta etapa.

Paliwal e Kumar (2009) apresentam uma revisdo de estudos comparativos entre
RNA’s e técnicas estatisticas de predicdo. Neste trabalho, verificou-se a utilizacdo das
medidas MAPE, MSE ¢ MAE como forma de medir o desempenho das modelagens em
diversos artigos. Além disso, de acordo com Goodwin e Lawton (1999) para a comparagéo de
diferentes séries, a medida MAPE ¢ provavelmente uma das mais utilizadas. O célculo das

medidas MAPE, MSE e MAE ¢ obtido conforme Equagdes (15), (16) e (17), respectivamente.

S|t /y, *100)

(15)
n
n
Yi=1letl (16)
n
Yie1 et2
B (17)

onde: e corresponde ao erro de previsdo, n ¢ o nimero de observagdes, Y; € o valor observado

notempot,t =1,2,..,n.

Os métodos de combinagdo de previsdes a serem aplicados neste trabalho sdo: a
combinacdo pelo método da variancia minima simplificado e a combinacdo pela média
aritmética. Cabe ressaltar que para o método de varidncia minima foi considerado que as
previsdes sdo totalmente independentes e que, portanto apresentam correlagdo nula. Em cada
combinacdo se utiliza como previsdes individuais as duas previsdes obtidas através das

modelagens aplicadas a cada série de dados na etapa anterior.
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Cada uma das duas combinagdes, aplicada a cada série de dados, gera um novo
grupo de previsdes, totalizando entdo mais 100 previsdes diferentes. Apos se calculam trés
medidas de acuracia para cada método de combinacdo, sdo elas, MAPE, MSE e MAE,

resultando um total de 300 valores para medidas de acuracia, na segunda etapa.

Por fim, realizam-se as analises estatisticas das medidas de acuracia observadas nas
modelagens e combinacdes. A estrutura das comparagdes consiste no armazenamento, em 12
vetores, das 300 medidas de acuracia obtidas na primeira etapa com as previsdes individuais e
das 300 obtidas na segunda etapa com as combinacdes. A visualizacdo destes vetores ¢

apresentada na Figura 4.

Modelagens Combinacdes

Série ARIMA RNA Média Aritmética Variancia Minima

1 Xia | X12 | X13 | Y11 | Ya2 | Y13 | Z14 | Z12 | Z13 | Via | Va2 | Vi3

Al X21 | X22 | X23 | Y21 | Y22 | Y23 | 221 | Z22 | Z23 | V21 | V22 | V23

<O X341 | X32 | X33 | Y31 | Y32 | Y33 | Z31 | Z32 | Z33 | V31 | V32 | V33

<108 Xs0.1 | Xs0.2 [ Xs0.3| Ys0.1 | Ys0.2| Ys0.3 | Zs0.1 | Zs0.2 | Zso.3 | Vso.1 | Vs0.2 | Vso.3

Figura 4: Vetores das medidas de acuracia
Fonte: Elaborado pelos autores

As trés medidas de acuracia geradas em cada grupo de analise serdo comparadas com
as medidas de acuracia correspondentes aos demais blocos, considerando como bloco um

método de combinagdo e/ou uma técnica de previsao.

Outra analise a ser realizada consiste em comparar as frequéncias de selegdo de cada
técnica de previsdo e método de combinagdo, para cada medida de acuracia, buscando pelas
maiores frequéncias. Tais frequéncias sdo obtidas considerando o numero de vezes em que
cada previsao possui a melhor medida de acuracia. Para esta analise também foram gerados

vetores nos quais foram armazenados resultados.
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O recurso computacional utilizado para a realizacdo da modelagem dos dados, das
combinagdes das previsdes ¢ demais analises estatisticas das medidas de acuracia, foi o

software SPSS®, versao 18.
6. Analise das Combinacoes

Para cada uma das 50 séries obtiveram-se as previsdes de quatro diferentes formas,
duas previsoes individuais e duas combinacdes das previsdes individuais. Cada uma destas foi
avaliada quanto a sua acuracidade por trés medidas distintas: MAPE, MSE, MAE. Uma
analise descritiva das medidas de acuracia para cada método de modelagem e técnica de
combinagdo utilizados para a obtencao das previsdes ¢ apresentada na Tabela 1.

Tabela 1. Analise descritiva das medidas de acuracia das 50 séries analisadas

MAPE
Média Desvio-Padrdo|  Minimo Maximo
ARIMA 5,16 2,75 1,00 12,41
RNA 4,60 2,27 1,03 9,54
COMB. MEDIA ARITMETICA 4,28 2,28 0,79 10,16
COMB. VARIANCIA MINIMA 4,22 2,25 0,79 9,91
MSE
Média Desvio-Padrdo|  Minimo Maximo
ARIMA 127.639,92 123.613,31 9.837,27 478.617,73
RNA 98.634,49 91.808,41 6.733,97 364.002,61
COMB. MEDIA ARITMETICA | 88.171,72 86.703,69 6.128,42 352.060,27
COMB. VARIANCIA MINIMA | 85.657,70 84.124,08 6.139,00 338.284,80
MAE
Média Desvio-Padrdo|  Minimo Maximo
ARIMA 246,39 126,61 76,81 562,33
RNA 218,31 101,60 62,19 457,15
COMB. MEDIA ARITMETICA 203,56 102,42 61,53 468,02
COMB. VARIANCIA MINIMA 200,50 100,83 61,51 456,37
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A andlise descritiva mostra que, em média, para as trés medidas de acurécia
analisadas, os métodos de combinagdo de previsdes apresentaram valores para as medidas de
acuracia menores quando comparados as suas previsdes individuais. Entre as combinacdes de

previsdes, o método da varidncia minima foi o que apresentou os melhores resultados.

Uma analise grafica destes resultados mostra que as médias encontradas em cada
grupo de medida de acuracia apresentam comportamento similar e com alta variabilidade. O

Box-plot das medidas de acuracia MAPE, MSE ¢ MAE sdo apresentados nas Figuras 5, 6 ¢ 7

respectivamente.
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Figura 5. Box-plot para as medidas de acuracia MAPE
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Apos a verificagdo de normalidade das variaveis por meio do teste de Kolmogorov-
Smirnov ¢ de homogeneidade das variancias por meio do teste de Levene, procedeu-se com a
Anadlise de Variancias (ANOVA) para comparacdo das médias das medidas de acuracia. O
mesmo mostrou que, ao nivel de significancia de 5%, as médias da medida MAPE néo
diferem entre si, indicando, portanto, que nao deve haver diferenca entre a acuracia média de
cada técnica de previsao e método de combinagdo (p-valor = 0,183). O mesmo ocorrendo para
as medidas MSE (p-valor = 0,125) e MAE (p-valor = 0,136). Salienta-se neste ponto que se
trata de dados reais, sendo que as séries analisadas apresentam variabilidade bastante

diversificada.

Todavia, o interesse dos previsores ndo esta na média de medida de acuracia de
diferentes séries, mas sim, de forma pontual, na previsdo mais acurada para a sua série
historica de dados. Buscando qual técnica ou método realiza a melhor previsdo, identificou-se
a frequéncia da técnica ou método mais acurado para cada série de dados, por medida de

acuracia.

Em uma andlise das frequéncias de selecdo das técnicas de previsdo individual, a
técnica RNA apresentou maior frequéncia para as medidas de acuracia MAPE (80%), MSE
(84%) e MAE (78%). Este resultado indica que a modelagem realizada por esta técnica
apresentou desempenho superior quanto a sua acurdcia quando comparada a modelagem
obtida por meio da técnica de previsdo ARIMA. A Tabela 2 apresenta as frequéncias e os
percentuais relativos as medidas de acurécia.

Tabela 2. Frequéncias e percentuais relativos as medidas de acuracia das técnicas de
previsao individuais.

MAPE MSE MAE
10 8 11
ARIMA
20,0% 16,0% 22,0%
40 42 39
RNA
80,0% 84,0% 78,0%
50 50 50
Total
100,0% 100,0% 100,0%




42

A Tabela 3 apresenta as frequéncias e os percentuais relativos as medidas de acuracia
de acordo com cada técnica e método de previsdo analisado. A combinag¢do por variancia
minima apresentou a maior frequéncia, para as medidas de acuracia MAPE (80%), MSE
(80%) e MAE (78%), indicando que este ¢ o método mais acurado. A técnica de previsdao
individual RNA e o método de combinagdo por média aritmética apresentaram mesma
frequéncia quando as medidas de acuracia sio MAPE (10%) e MSE (10%). A técnica de
previsdo individual ARIMA ndo apresentou melhor acurdcia para nenhuma das séries

analisadas.

Tabela 3. Frequéncias e percentuais relativos as medidas de acuracia das técnicas de previsao
e métodos de combinacio.

MAPE MSE MAE
0 0 0
ARIMA
0,0% 0,0% 0,0%
5 5 5
RNA
10,0% 10,0% 10,0%
COMB. MEDIA 5 5 6
ARITMETICA 10,0% 10,0% 12,0%
COMB. VARIANCIA 40 40 39
MINIMA 80,0% 80,0% 78,0%
50 50 50
Total
100,0% 100,0% 100,0%

As medidas de acuricia utilizadas apresentaram comportamento uniforme para a
selecao da melhor técnica de previsdo ou método de combinagdo. O método de combinagao
por varidncia minima foi selecionado como mais preciso, pelas trés medidas de acuracia
simultaneamente, para 74% das séries estudadas. Para a totalidade das séries modeladas, a
escolha pela melhor técnica ou método de previsdo foi undnime entre as medidas MAPE,
MSE e MAE para 88% das séries, para 12% das séries a sele¢do de melhor acuracidade foi

obtida por duas ou apenas uma das medidas. As frequéncias e os percentuais relativos a esta
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escolha sdo apresentados na Tabela 4. O percentual de unanimidade encontrado corrobora

com as afirmagdes supracitadas.

Tabela 4. Frequéncias e percentuais relativos a unanimidade nas escolhas pela técnica ou
método de previsdo mais acurado

Escolha pelas medidas MAPE, MSE e MAE
Séries Percentual
ARIMA 0 0%
RNA 4 8%
COMB. MEDIA ARITMETICA 3 6%
COMB. VARIANCIA MINIMA 37 74%
Total 44 88%

7. Conclusoes

O desenvolvimento e aprimoramento de técnicas aplicadas a gestdo da produgdo
representam para as empresas uma possibilidade de reduzir custos e aumentar a qualidade dos
produtos. Prever adequadamente a demanda do mercado estd diretamente ligado a fatores de
reducdo nos custos, de dimensionamento da producdo e de estoques. Em funcdo disto,
buscou-se verificar, para previsdes de demanda quantitativas, se ha diferenga entre a acuracia

das previsdes individuais e suas combinagdes.

Neste estudo foram utilizadas séries industriais reais, com comportamento de
tendéncia e sazonalidade. Para a obtencdo das previsdes foram utilizadas as técnicas ARIMA
e RNA, que sao métodos reconhecidamente robustos para realizar previsdes quantitativas. As
combinagdes das previsdoes individuais foram realizadas por meio dos métodos da média

aritmética e varidncia minima simplificada, para este ultimo, as previsdoes foram consideradas
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independentes, portanto, com correlagdo nula. As medidas de acuracia MAPE, MSE e MAE
foram utilizadas para investigar qual técnica de previsdo ou método de combinag@o sdo mais

indicados.

No primeiro resultado deste estudo, a ANOVA mostra que, para as 50 séries reais
utilizadas e considerando um nivel de significancia de 5%, ndo ha diferenca significativa entre
as médias das medidas de acuracia das técnicas de previsdo individual e suas combinagdes.

Tal resultado pode ser atribuido a variabilidade das séries.

Como o interesse dos previsores esta na identificagdo de qual técnica de previsdo ou
método de combinagdo fornece as melhores medidas de acuracia, foram investigadas as
frequéncias nas quais estas ocorrem. A andlise da frequéncia das técnicas de previsdo
individual mostra que em aproximadamente 80% dos casos a técnica de RNA foi mais
acurada que a técnica ARIMA. Uma segunda andlise das frequéncias foi realizada
considerando juntamente com as técnicas de previsdo individual os métodos de combinagao
de previsdes. Neste caso o método de combinagdo por varidncia minima simplificada
apresentou os melhores resultados em relagdo as medidas de acuracia, com aproximadamente
80% das frequéncias. Ressalta-se neste resultado que em 88% dos casos as medidas de

acuracia propiciaram unanimidade a escolha.

r

O indicativo dos resultados apresentados neste estudo ¢, claramente, que a
combinacdo de previsdes pelo método da varidncia minima simplificado obteve as melhores
previsoes. Portanto, a utilizagdo da variancia na composi¢ao da previsao combinada nao deve

ser ignorada pelos previsores.

Ha ainda outras questdes a serem investigadas em relagdo a técnicas de previsao e
métodos de combinacdo. A utilizagdo de séries reais que contemplem outros comportamentos
ndo apresentados neste estudo, bem como a utilizacdo de diferentes técnicas de modelagem e
diferentes métodos de combinag@o que utilizem correlagdo entre os erros na composi¢do dos

pesos, compde uma gama de opgdes para a realizacao de trabalhos futuros.
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Resumo

Um dos fatores de reducao de custos nas empresas ¢ o adequado dimensionamento
da producao, o que ¢ viabilizado por meio de previsdes. Ao longo dos anos, uma das formas
consolidadas para obtencdo de previsdes mais acuradas ¢ a combinacao de diferentes técnicas
de previsoes individuais. Outras linhas de estudo questionam se a combinar previsdes
individuais realmente contribui para melhorar a acurdcia destas. Em fun¢do disto, este
trabalho procura identificar se ha diferenga entre a acuracia das previsdes individuais e suas
combinagdes, por meio da modelagem de séries reais, utilizando como técnicas de previsao
individual a metodologia Box-Jenkins e a modelagem RNA. Para a combinacdo das
previsoes, utilizaram-se o método de variancia minima, considerando a correlagcdo entre os
erros, ¢ 0 método da média aritmética. A avaliagdo de desempenho das previsdes foi obtida
por meio das medidas de acuracia MAPE, MSE ¢ MAE. Como principal resultado, destaca-se
a frequéncia predominante em que as previsoes obtidas por meio da combinagdo apresentaram

desempenho superior em relagao as previsoes individuais.

Palavras-chave: previsdo, combinagdo de previsdes, erros correlacionados



50

Abstract

A cost reduction factor in industries is the adequate production lot sizing, what is
feasible with predictions. Over time, the combination of different forecast techniques became
a consolidated way to obtain accurate predictions. However, other research lines question if
the individual forecast combination really contributes for the increment of the accuracy.
Considering that, this paper aim is to identify if there is difference between accuracy of
individual forecasts and their combinations, using as individual forecasting the Box-Jenkins
methodology and ANN modeling. The forecast combination is made using the mean
arithmetic method and the minimum variance, considering errors correlated. The performance
evaluation of the predictions was obtained by MAPE, MSE and MAE. As main result, we
highlight the predominant frequency at which the predictions obtained by the minimum

variance method showed superior performance compared to other forecasts.

Key words: Forecasting, Combining of Forecasting, Erros Correlated

1. Introducio

Em busca de expansdo mercadoldgica e de melhores resultados, sdo realizados
frequentes diagnésticos das empresas e andlises de melhorias, buscando atender as
necessidades dos consumidores com o menor custo possivel. Nao ¢ suficiente atender as
dimensodes da qualidade percebidas pelo consumidor. Para se manter no mercado também se
faz necessario o dimensionamento adequado da produgdo e da cadeia logistica. O correto
dimensionamento da demanda, por exemplo, ¢ considerado um dos fatores importantes para
diversas areas de gestdo das organizagdes (BOWERSOX; et al., 2006; BERRY et al., 2006;
FUSCO; SACOMANO, 2007).

Previsdes acuradas sdo a chave do planejamento das atividades (WANG; CHANG,

2010). E freqiiente, nos processos de planejamento e controle, a realizagdo de previsdes de
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demanda (BALLOU, 2004: SLACK, 2007). Nos processos de logistica, previsdes acuradas
possibilitam dimensionamento adequado de estoques e, conforme Coyle et. al (2008) elas sdo

essenciais para o controle de inventarios, eficiéncia da manufatura e satisfacdo do cliente.

Existem diferentes técnicas disponiveis para a realizagdo de previsdes, as quais
variam quanto a sua acuracia (exatidao), seu objetivo, seu horizonte de tempo e seus custos
(MAKRIDAKIS et al., 1998; ABRAHAM; LEDOLTER, 2005). De tal modo, para se obter a
melhor previsdo € necessdrio analisar uma gama variada de técnicas e verificar quais

fornecem as melhores medidas de acuracia.

Segundo Werner (2005), previsdes confiaveis podem exigir a utilizagdo de varias
técnicas, o que permite captar o maior nimero de informagdes disponiveis em cada técnica
utilizada. Para incorporar previsdes originadas de diferentes técnicas tem-se utilizado o

método conhecido como combinagdo de previsoes.

A combinagdo de previsdes, em geral, ¢ apresentada como uma alternativa bem
sucedida as técnicas de previsoes individuais e representam, em média, um risco menor no
desempenho da previsdo em comparagdo as previsoes individuais (HIBON; EVGENIOU,
2005). Combinar previsdes representa também uma possibilidade de obtencdo de previsao

mais robusta (SOUZA, 2008).

Estudos mostram que as diversas combinagdes de previsdes avaliadas possuiam, em
média, acuracia superiores a das suas previsoes individuais (CLEMEN, 1989;
MAKIDRAKIS; HIBON, 2000; STOCK; WATSON, 2004; PATTON; SHEPPARD, 2009;
ANDRAWIS et al., 2010). Outros estudos concluiram que nem sempre métodos de
combinacdo de previsdes mais complexos, como as combinagdes com erros correlacionados,
resultam em previsdes mais precisas quando comparadas aos métodos mais simples, como a
média aritmética, por exemplo (STOCK; WATSON, 2004; KONIG et al., 2005). Nos ultimos
anos, estudos mostraram que as melhores previsoes individuais podem apresentar menor erro
médio ao comparar-se ao erro médio gerado pela combinacdo destas previsdes (YANG, 2004;

HIBON; EVGENIOU, 2005; TIMMERMANN, 2006).

A utilizag@o ou ndo dos métodos de combinacdo de previsoes ¢ tema de publicacdes

em diversas areas como turismo e economia (WONG et al., 2006; HOLLAUER et al.,2008).
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A estimacdo dos pesos de cada previsdo que compde a combinacdo pode incorporar um erro
as previsoes obtidas, o que caracteriza uma possivel desvantagem deste tipo de combinacdo
em relagdo as previsdes individuais envolvidas (TIMMERMANN, 2006), o método da

variancia minima estima estes pesos com base em suas variancias e correlagoes.

Os erros obtidos por meio das previsoes individuais sdo considerados por alguns
autores como eventos independentes e que entdo a sua combinagdo nao apresenta correlacao
linear, simplificando a formula do método de combinagdo por variancia minima (WERNER,
2005; ANDRAWIS; ATIYA; SHISHINY, 2010). Outros estudos nao referenciam o tipo de
relacionamento existente entre os erros das previsdes analisadas (STOCK; WATSON, 2004;

PRUDENCIO; LUDERMIR, 2006; PATTON; SHEPPARD, 2009).

Em fun¢@o do exposto, o objetivo deste trabalho € verificar, para previsdes de séries
industriais quantitativas, se ha diferenca entre acuracia das previsdes individuais e suas
combinagdes, por meio da modelagem das séries industriais do M3-Competition (estudo
realizado por Makridakis e Hibon em 2000, que retine em um banco de dados de dominio
publico com 3003 séries de dados reais). Para atingir o proposto, serdo utilizadas duas
técnicas de previsao: a metodologia definida por Box-Jenkins na década de 70 (ARIMA) e os
modelos RNA, apresentados em 1943 por McCulloch e Pitts.

A utilizagdo da metodologia Box-Jenkins ¢ justificada pela consolidacdo e
aplicabilidade do método enquanto que a utilizagdo de RNA, ainda ¢ pouco utilizada para a
previsdo em industrias, apesar de, segundo Ripley (1996) representar uma classe de modelos
robustos. Os métodos de combinagdo abordados neste estudo sdo o método da variancia
minima, proposto em 1969 por Bates e Granger, e o da média aritmética, considerado um dos
métodos mais populares para combinagdo de diferentes previsdes (FLORES; WHITE, 1989;
TAYLOR; BUNN, 1999; MENEZES, et al., 2000).

A estrutura do trabalho esta organizada como segue: na primeira se¢do tem-se a
introducdo do artigo; na se¢do 2 ¢ apresentado um referencial teérico sobre as técnicas de
previsdes individuais e sobre os métodos de combinagao de previsdes; na se¢do 3 € descrito o

método utilizado para efetivagdo do objetivo; na secdo 4 sdo expostos os resultados obtidos e,
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finalmente, na se¢do 5 s@o explicitadas as conclusdes obtidas através deste estudo e as

sugestdes para trabalhos futuros.

2. Técnicas de previsiao e combinacdes de previsdes

A teoria sobre o tema abordado neste estudo ¢ dividida em duas se¢des: as previsdes
individuais e a combinagdo de previsdes. A secdo que descreve as previsdes individuais
apresenta uma breve descricdo das técnicas ARIMA e RNA. A secdo destinada a combinacao

de previsdes apresenta os modelos de varidncia minima e média aritmética.

2.1 Previsoes Individuais

Ha diversas técnicas de previsao, porém, de acordo com Xu, Qi, Hua (2010) uma das
mais populares ¢ a abordagem proposta por Box e Jenkins na década de 1970. Esta
metodologia consiste no ajuste de modelos auto-regressivos integrados de médias moveis,
ARIMA (p,d,q), ao conjunto de dados (MORETTIN; TOLOI, 2006). De acordo com Khashei
e Bijari (2010), ha muitos anos, esta metodologia predomina em varias areas de previsao. Para
a constru¢ao do modelo, Box et. al (1994), apresentou 4 etapas: Especificagdo, Identificagio,

Estimacdo e Verificagao.

Podem ser identificados diferentes modelos através da metodologia de Box-Jenkins,
entre os principais estdo: auto-regressivos de ordem p (AR), médias moveis de ordem g (MA),
auto-regressivo de médias moveis de ordem p, ¢ (ARMA), os auto-regressivos integrados de
médias moveis de ordem p, d, g (ARIMA) e os auto-regressivos integrados de médias moveis

sazonal, de ordem P, D, O, p, d, g, (SARIMA).

A metodologia Box-Jenkins explora a autocorrelacdo entre os valores da série em
diferentes instantes ¢ sucessivos. Observando os padrées de autocorrelacdo dos dados
originais, em geral ¢ possivel identificar um ou varios modelos possiveis para a série de
tempo (KHASHEI; BIJARI, 2010). Quando a autocorrelacdo ¢ observada dentro do periodo
(de um ano, por exemplo), considera-se uma estacdo de sazonalidade s e as séries originais

podem ser ajustadas por um modelo ARIMA sazonal (WERNER; RIBEIRO, 2003;
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MORETTIN; TOLOI, 2006). O modelo matematico que descreve um modelo SARIMA ¢

apresentado na Equacdo 1.

B(B)P(B*)(1 - B*)P(1 - B)?Z, = 6(B)O(B)¢; (1)
onde:
®(BS) =1—®,BS — ...— ®pB5F ¢ 0 operador auto-regressivo sazonal de ordem P,
0(B5)=1-06,B5— ..— @QBSQ ¢ o operador auto-regressivo sazonal de ordem Q,

(1 — BS)P ¢ o operador diferenga sazonal, com D indicando o nimero de diferengas sazonais
(1 — B5)% é o operador diferenca simples, com d indicando o niimero de diferencas simples.
8(B) =1—6,B — ..— 0,BP ¢ 0 operador auto-regressivo de ordem p, estacionario;

¢(B) =1— B — ...— $4B? ¢ o operador auto-regressivo de ordem ¢

{&¢}tez € um processo de ruido branco gaussiano, ou seja, &,~N(0,02),Vt € Z.

A classe de modelos ARIMA sazonal (SARIMA), de ordem (p, d, q) x (P, D, Q)s ¢
constituida por uma parte nao-sazonal (p, d, g) e outra sazonal (P, D, Q). Segundo Chen e
Wang (2007), esta ¢ a classe de modelos lineares mais populares para a previsdo de séries
temporais sazonais. Nas ultimas trés décadas tais modelos apresentaram grande sucesso em

pesquisas académicas e aplicagdes industriais (TAYLOR, 2010; CHEN; WANG, 2007).

Outra forma de se analisar uma série de tempo é por meio do uso de modelos de
redes neurais artificiais (RNA) (HAIR et al., 2005). Os modelos de RNA sdo considerados
ndo-paramétricos ou de estatistica robusta (RIPLEY, 1996) por serem capazes de lidar com
caracteristicas, como a ndo linearidade dos dados (FLORES, 2009). As RNA’s possuem certa
facilidade para analisar sistemas dindmicos como séries temporais ndo-estacionarias
(MULLER et al., 1995; HAYKIN, 2001). De acordo com Agami et al. (2009), outra
vantagem consiste na capacidade de uma RNA representar relagcdes lineares e ndo-lineares e

ainda aprender estes relacionamentos a partir dos dados que serdo modelados.

De forma generalizada, a estrutura de uma RNA pode ser descrita por quatro grupos:
neurdnios, tipo de modelo de rede neural, redes e aprendizado. O neurdnio ¢ o principal
elemento em uma RNA (DEWILDE, 1997; HAYKIN, 2001). No modelo geral de um
neurénio sdo identificados os seguintes elementos: conexdes, jungdo aditiva, funcdo de

ativagdo e o viés ou bias.
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As conexdes representam os elos entre os neuronios e sdo chamados de sinapses. A
jungdo aditiva possui a fun¢do de combinar os sinais x; com seus respectivos pesos sinapticos
w;;. A fungdo de ativagdo tem como objetivo limitar o intervalo permitido de amplitude do
sinal de saida e, em geral, é o que diferencia os modelos. O viés possui a fungdo de regular a
entrada da funcdo de ativacdo, aumentando ou diminuindo seu valor. A representagdo de um

neurdnio ¢ apresentada na Figura 1.

viés

Funcéo
de ativagdo . Zz

2
Ny

Figura 1. Neur6nio
Fonte: Adaptado de HAIR et al. (2005)

Os modelos de RNA podem ser divididos em diferentes classes especiais, como por
exemplo, redes de funcdo de base radial e perceptron de multiplas camadas (MLP).
Entretanto, quanto ao formato, podem ser divididos em trés classes gerais, diferenciadas por
meio de seu funcionamento (HAYKIN, 2001): redes alimentadas adiante com camada unica,

redes alimentadas adiante com multiplas camadas e redes recorrentes.

Redes neurais alimentadas adiante com multiplas camadas sdo consideradas por
alguns autores como o modelo mais conhecido de RNA (HAYKIN, 2001; ZHANG;
BERARDI, 2001; AUER et al., 2008) e ainda Qi e Zhang (2001) o descrevem como mais
utilizado. Tal modelo apresenta uma ou mais camadas ocultas de neurdnios, que ndo sio
visiveis como nas camadas de entrada e de saida. A vantagem destas redes ¢ a complexidade
dos sistemas que elas sdo capazes de lidar. Isso se deve ao aumento de capacidade de sinapse
oferecido pela camada oculta e a camada de saida, aumentando a capacidade preditiva de
modelos temporais mais complexos, que nao sejam estacionarios e/ou possuam caracteristicas

como tendéncia e sazonalidade, por exemplo.

A configuragdo da RNA ¢ um arranjo sequencial que abrange trés tipos de camadas
compostas pelos neurénios: entrada, saida e oculta. Em tal arranjo, uma forma de incluir o

efeito temporal na analise da série € de forma explicita, incluindo diretamente na rede, por
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meio da camada de entrada, como uma varidvel para auxiliar a modelagem. Na camada de
entrada, os neurénios recebem os dados e transmitem para a rede neural. O neurénio de saida
recebe a entrada e calcula o valor de saida, nos modelos preditivos, este valor representa a
previsdo. As camadas ocultas e a funcao de ativacdo permitem a analise de modelos temporais
ndo lineares (HAIR et al., 2005), processando caracteristicas de modelos temporais como

sazonalidade e tendéncia. A Figura 2 apresenta a estrutura de uma RNA.

Camada
de entrada Camada
oculta Camada
\ de saida

U]

/

Figura 2. Rede Neural
Fonte: Adaptado de HAIR et al. (2005)

A fase de aprendizado na RNA ¢ onde ocorre o treinamento do sistema. Em um
modo de aprendizado supervisionado, considerando-se a andlise de séries temporais, 0s
valores observados (de entrada) e os valores preditos (de saida) sdo comparados. Os erros
oriundos de tal diferenca sdo utilizados para ajustar o modelo. A forma mais comum de treino
¢ a retropopagacdo, onde o erro encontrado para o valor predito ¢ distribuido passos atrds ao

longo de todo o sistema (HAIR et al., 2005).

2.2 Combinag¢do de previsoes

Com a finalidade de atingir melhores desempenhos das previsdes, como as de
demanda, por exemplo, desenvolvem-se diferentes formas de se obté-las. Um destes métodos

¢ conhecido como combinagdo de previsdes (WEBBY; O’'CONNOR, 1996).

A combinagdo de previsdes ¢ um método frequentemente utilizado para melhorar a
acuracia das previsdes (COSTANTINE; PAPPALARDO, 2010). O trabalho de Bates e

Granger (1969) ¢ considerado o artigo seminal da area, segundo Clemen (1989) ¢ um método
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atraente para realizar previsdes. A literatura indica que a combinagdo linear de previsdes
comumente ¢ mais acurada que as previsdes individuais que a compde (CLEMEN, 1989;
MAKIDRAKIS; HIBON, 2000; STOCK; WATSON, 2004; PATTON; SHEPPARD, 2009;
COSTANTINE; PAPPALARDO, 2010).

Apds a combinacdo, apresentada em 1969, por Bates e Granger surgiram outros
estudos sobre este tema. Newbold e Granger (1974) publicaram um estudo comparativo
utilizando previsdes individuais e suas combinac¢des aplicadas a séries econOmicas, este
estudo apresentou ainda uma extensdo do método apresentado em 1969, e seus resultados
indicaram que houve um ganho na acuracia quando previsdes univariadas foram combinadas.
Em 1989, Clemen apresentou uma extensa revisdo bibliografica sobre este tema, composta
por 209 artigos. Chan et al. (1999) apresenta um estudo comparativo de métodos de
combinagdo aplicado a dados reais. Em 2004, Yang publica um estudo com foco no

atendimento as pressuposi¢cdes dos modelos de combinagdo de previsao.

Ao longo dos anos, diferentes métodos de combinacdo foram propostos
(NEWBOLD; GRANGER, 1974; MAKRIDAKIS; WINKLER, 1983; GRANGER;
RAMANATHAN, 1984; LOBO, 1991; CHAN et al., 2004). Apenas boas previsdes devem
compor as combinacdes, grandes diferencas entre os desvios-padrao dos erros das previsdes
individuais ndo sdo esperadas. Nestes casos, ¢ razoavel pensar que a média simples pode
apresentar um desempenho melhor que o obtido com a média ponderada (MENEZES, et al.,

2000).

A média aritmética ¢ um dos métodos mais populares para combinacao de diferentes
previsoes (TAYLOR; BUNN, 1999; MENEZES, et al., 2000). Contudo, alguns resultados
obtidos por meio de estudos comparativos de diferentes métodos de combinacdo indicam que
quando ha estabilidade no processo de previsao, os resultados sao satisfatorios, porém quando
ndo ha estabilidade deveria-se considerar uma alteragdo nos pesos das previsdes (DEUTSCH

et al., 1994; CHAN et al., 2004; TIMMERMANN, 2006).

A obten¢do de uma previsao realizada por meio da combinagdo de outras previsoes
obtidas com técnicas distintas pode melhorar a acuracia das previsdes. Tal afirmagdo ¢

possivel assumindo-se que as técnicas de previsdo individuais sao oriundas de diferentes
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abordagens e podem capturar caracteristicas distintas de cada série (ARMSTRONG, 2001).
Entre os métodos abordados neste estudo estdo os métodos da varidncia minima e o da média

aritmeética.

O método da variancia minima consiste em realizar a combina¢do linecar de duas
previsoes obtidas por meio de técnicas objetivas. Neste método, as previsdes objetivas devem
ser ndo-viesadas e a combinagao das previsdes ¢ obtida atribuindo-se um peso para cada uma
das previsoes individuais que serdo combinadas (BATES e GRANGER, 1969). Sua estrutura

¢ apresentada conforme Equacao (2).
FC = WF1 + (1 - W)FZ (2)

onde: w € o peso atribuido a previsdo e F, e F, sdo as previsdes individuais a serem

combinadas.

A estrutura de obten¢do dos pesos descritos na Equagdo (2) ¢ embasada na
observagao das variancias dos erros das previsdes individuais e na correlacdo entre os erros
destas duas previsdes individuais, obtidas de forma independente. Para atribuir menor peso as
previsoes de maior variabilidade, a combinacao destas previsdes deve ser calculada utilizando

os pesos conforme Equagao (3).

2
o, — po,C
w=— 2 2:0 19, 3)
o, +o, —2po,0,

J4 ~ . .~ . 2
onde: p € o valor da correlacdo linear entre os erros das previsdes obtidasem F, e F, € 0, €

2 o~ . A . .~
0, sdo, respectivamente, o valor da variancia dos erros de previsdo de F, e F,.

O estudo apresentado por Bates e Granger (1969) introduziu um modelo de
combinacdo com erros correlacionados. Em 1974, o estudo apresentado por Newbold e
Granger apresentou a aplicagdo deste método em séries reais. Desde entdo sdo publicados
estudos com abordagem em correlacao nas previsdes comparando com técnicas de previsao
individuais e outras combinag¢des, como os de: Arinze et al. (1997) que apresentou uma
sistemdtica para esta selecdo de métodos de previsdo; Timmermann (2006) que realizou um

estudo apresentando as vantagens das combinacdes ¢ algumas razdes pelas quais modelos de
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previsao mais simples apresentem por vezes resultados mais satisfatorios, e recentemente o de

Christodoulos et al. (2010) propondo um novo método de combinagao.

3. Método para comparar formas de previsées

O método utilizado neste trabalho contempla a analise de uma amostra de tamanho
50 das 334 séries industriais que fazem parte das 3003 séries reais do estudo M3-Competition.
Estas séries foram escolhidas por serem dados reais e industriais. Foram selecionadas e
agrupadas as séries com comportamento de tendéncia e sazonalidade, gerando um grupo.
Deste grupo, 50 séries foram selecionadas aleatoriamente, por amostragem aleatoria simples.
O tamanho da amostra considerou erro padrao de 10%, 95% de confianga e contemplou um

ajuste para populacdes finitas.

Trés diferentes etapas serdo seguidas para a analise dos dados: (i) realizacdo das
modelagens individuais e obtengdo das previsoes; (ii) calculo das combinagdes de previsoes e

(ii1) comparagdo das medidas de acuracia.

Na primeira etapa, a modelagem individual ¢ aplicada a cada uma das 50 séries
selecionadas. Serdo realizadas para cada série duas técnicas diferentes de obtengdo da
previsdo: metodologia Box-Jenkins e modelos de RNA. Para cada uma das modelagens
aplicadas a cada série, realizam-se previsdes individuais, o que gera dois conjuntos (para as
50 séries) de previsoes, perfazendo um total de 100 vetores de previsdes individuais
diferentes. Também se calculam trés medidas de acuracia para cada modelagem, sdo elas,
MAPE (Mean Absolute Percentual Error), MSE (Mean Square Error), MAE (Mean Absolute

Error), perfazendo um total de 300 valores para medidas de acurécia, nesta etapa.

Paliwal e Kumar (2009) publicaram uma revisao referente a estudos comparativos
entre técnicas estatisticas de predicdo ¢ RNA’s no qual verificaram que, em diversos estudos,
as medidas de acurdacia MAPE, MSE e MAE foram utilizadas para medir o desempenho das
modelagens. Além disso, de acordo com Goodwin e Lawton (1999), a medida MAPE ¢

provavelmente uma das mais utilizadas para a comparagado de diferentes séries.
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A metodologia Box-Jenkins aplicada as séries em estudo considera os modelos que
configuram a presenca de sazonalidade, os modelos SARIMA. O critério de selegdo do
modelo utilizado foi o BIC Normalizado (do inglés Normalized Bayesian Information
Criterion), realizou-se também o teste de normalidade de Kolmogorov-Smirnov para a
verificacdo de normalidade dos residuos. Para os modelos de RNA’s utilizam-se o tipo de
rede MLP com aprendizado obtido pelo treinamento supervisionado com retropropagagao

online.

A etapa seguinte consiste na obtencdo da combinacdo com as previsdes geradas na
etapa anterior. Dois métodos de combinagdo de previsdes serdo aplicados neste trabalho, a
combinagdo pelo método da varidncia minima com erros correlacionados e a combinagdo pela
média aritmética. Cada uma das duas combinagdes de previsdes gera uma nova previsio,
totalizando entdo, mais 100 conjuntos de previsdes diferentes. A exemplo da etapa
supracitada calculam-se as trés medidas de acurdcia para cada método de combinacio,
resultando um total de 300 valores de medidas de acurécia, nesta etapa. A Figura 3 apresenta

as etapas de analise de cada série de dados ¢ a sequéncia de interagao.

Série de Dados

Modelagem ARIMA Modelagem RNA

Previsao Previsao

Combinagao
por
Variancia Minima

[ Previsao ] [ Previsao j

MAPE MAPE MAPE MAPE
MSE MSE MSE MSE
MAE MAE MAE MAE

Combinagao
por
Média Aritmética

Figura 3. Etapas de analise de cada série de dados
Fonte: Elaborado pelos autores
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A etapa final € composta das analises estatisticas das medidas de acuréacia observadas
nas modelagens individuais e suas combina¢des. Neste momento, tém-se quatro blocos de
previsoes com trés medidas de acurdcia em cada um. Cada bloco de previsdo representa a
forma de obtengdo da previsdo. Deste modo uma das estruturas de analise é dada por meio das
medidas de acuracia, que serdo comparadas de acordo com a forma de previsdo

correspondente.

Outra andlise realizada compara as frequéncias de selecdo de cada técnica de
previsdo e método de combinagdo, para cada medida de acuricia. Para esta andlise sdo
gerados outros vetores nos quais se armazenam os dados referentes a cada

modelagem/combinagdo e a cada medida de acuricia obtida.

O recurso computacional utilizado para a realizagdo da modelagem dos dados, das
combinagdes das previsdes e demais analises estatisticas das medidas de acuracia, sera o

software SPSS®, versdo 18. A estrutura¢do do banco de dados realiza-se por meio do Excel®.
4. Resultados

Os resultados apresentados neste capitulo foram obtidos por meio da modelagem de
séries reais que compdem o estudo intitulado M3-Competition e contemplam apenas as séries
industriais. Tal estudo ¢ composto por um total de 3003 séries reais, das quais 334 possuem
sua origem em dados industriais. Estas séries foram observadas graficamente e classificadas
de acordo com suas caracteristicas estruturais. Para compor o presente estudo selecionaram-se
50 séries, aleatoriamente, que apresentavam comportamento de tendéncia ¢ sazonalidade em

sua estrutura.

Para obter as previsdes de cada uma das séries procedeu-se com a modelagem
individual. As técnicas de modelagem individual ajustadas as séries seguiram os modelos
ARIMA e RNA. As previsdes obtidas foram combinadas por meio do método da média
aritmética e da variancia minima. A previsdo obtida por meio do método da varidncia minima
considerou o efeito da correlagdo entre os erros das modelagens individuais na composi¢do da
contribuicdo (pesos) de cada previsdo individual, uma vez que as previsdes individuais podem

captar caracteristicas similares em suas previsoes, os erros podem apresentar correlacao.
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As medidas de acuridcia MAPE, MSE e MAE foram utilizadas como critério de
selecdo de qual técnica individual ou método de combinagdo apresentou as previsdes mais
acuradas para cada série de dados analisada. Para cada uma das 50 séries em analise obteve-se
as previsdes para os quatro procedimentos de previsdo, em cada uma destas calcularam-se as
trés referidas medidas de acuracidade. Tais medidas foram armazenadas em 12 vetores de
acordo com a medida de acuracia utilizada e a técnica de previsdo ou método de combinacao

utilizado. Uma analise descritiva destes vetores ¢ apresentada na Tabela 1.

Tabela 1. Analise descritiva das medidas de acuracia

MAPE
Meédia Desvio-Padrdo Minimo Maximo
ARIMA 5,16 2,75 1,00 12,41
RNA 4,60 2,27 1,03 9,54
COMB. MEDIA ARITMETICA 4,28 2,28 0,79 10,16
COMB. VAR. MINIMA (p #0) 424 2,23 0,79 9,52
MSE
Média Desvio-Padrdo Minimo Maximo
ARIMA 127.639,92 123.613,31 9.837,27 478.617,73
RNA 98.634,49 91.808,41 6.733,97 364.002,61
COMB. MEDIA ARITMETICA | 88.171,72 86.703,69 6.128,42 352.060,27
COMB. VAR. MINIMA (p #0) 85.512,57 83.063,78 6.135,94 320.033,13
MAE
Média Desvio-Padrdo Minimo Maximo
ARIMA 246,39 126,61 76,81 562,33
RNA 218,31 101,60 62,19 457,15
COMB. MEDIA ARITMETICA 203,56 102,42 61,53 468,02
COMB. VAR. MINIMA (p #0) 201,24 99,17 60,78 448,32
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A analise descritiva para cada medida de acuracia indica que, em média, os métodos
de combinacdo de previsdes apresentaram acuracia maior quando comparados as previsoes
individuais que as compdem. Ja para as combinagdes de previsdes, o método da variancia
minima indicou os melhores resultados, pois apresentou as menores medidas descritivas tanto
para os valores de média como para os de desvio-padrdo. A variabilidade do conjunto de
medidas avaliada ¢ alta, o que pode ser visualizado por meio de andlise grafica. O Box-plot
das medidas de acuracia MAPE, MSE e MAE sao apresentados nas Figuras 4, 5 e 6

respectivamente.

Com a finalidade de verificar se ha diferenca entre as médias das medidas de
acurécia obtidas para cada previsdo, foi realizada uma ANOVA (Anélise de Varidncias). As
medidas foram agrupadas de acordo com cada medida de acurécia, uma vez que a o valor para
cada medida de acurécia ¢ obtido de forma distinta. Verificou-se a normalidade das variaveis
por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov e a homogeneidade das variancias por meio do
teste de Levene. Considerando-se um nivel de significancia de 5%, ndo foi possivel com a
referida analise, diferenciar as médias das medidas de acuracia das previsdes do grupo de
medidas MAPE, ndo sendo possivel entdo, afirmar que ha diferenga entre as médias das
medidas MAPE das formas de previsdo: modelo ARIMA, modelo RNA, combinagdo por
media aritmética e combinagdo por varidncia minima (p-valor = 0,192). O mesmo ocorre com
as medidas MSE (p-valor = 0,123) ¢ MAE (p-valor = 0,140). Salienta-se neste ponto que se
tratam de dados reais, com comportamento de variabilidade bastante diversificada e que, neste

caso, sao analisados de forma conjunta.
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Figura 6. Box-plot para as medidas de acuracia MAE

Previsoes industriais sdo obtidas de forma individual. Cada produto possui suas
demandas, relacionadas a vendas, compras de matéria prima ou dimensionamento de pessoal,
planejadas de maneira pontual, portanto, o interesse dos previsores pode ndo estar na média
de acuracia das previsodes de diferentes séries. No intuito de identificar a frequéncia da técnica
ou método de previsdo que apresenta a menor medida de acurécia para cada série de dados,
foi realizado um agrupamento destes dados e passou-se a considerar apenas a contagem da

técnica ou método de previsao que melhor descreveu a série modelada.

A Tabela 2 apresenta as frequéncias e os percentuais relativos as medidas de acuracia
de acordo com cada técnica e método de previsdo analisado. A combinagdo por variancia
minima apresentou a maior frequéncia, para as medidas de acuracia MSE (58%) e MAE
(48%), indicando que este € o método mais acurado por meio destas duas medidas. O método
de combinagdo por média aritmética apresentou as maiores frequéncias de séries quando a
medida de acuracia utilizada ¢ a MAPE (52%). A técnica de previsdo individual ARIMA néo

apresentou melhor acuracia em nenhuma das séries reais analisadas.
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Tabela 2. Frequéncias e percentuais relativos as medidas de acuracia das técnicas de previsao
e métodos de combinacao

MAPE MSE MAE
0 0 0
ARIMA
0,0% 0,0% 0,0%
1 0 3
RNA
2,0% 0,0% 6,0%
, , 26 21 23
COMB. MEDIA ARITMETICA
52,0% 42,0% 46,0%
R , 23 29 24
COMB. VARIANCIA MINIMA (p #0)
46,0% 58,0% 48,0%
50 50 50
Total
100,0% 100,0% 100,0%

Ao analisar as frequéncias em que as técnicas de previsdo individuais e os métodos
de combinagdo sdo selecionados como medida mais acurada evidencia-se a vantagem em
combinar previsdes. As medidas de acuracia MAPE, MSE e MAE resultaram respectivamente
em 98%, 100% e 94% das previsdes que obtiveram melhor acuracia quando oriundas de

combinagdes de previsdes.

Ao considerar as trés medidas de acuracia na selecdo do melhor método de
combinagdo ou técnica de previsao individual houve unanimidade na escolha pelo método da
variancia minima em 36% das séries, percentual semelhante ao da combinagdo por média
aritmética que obteve 32% de escolha por estas medidas. As poucas selegdes que apontaram
as previsoes individuais como mais precisas ndo foram comuns as trés medidas de acuracia. A
escolha pela melhor técnica ou método de previsdo foi unanime para 68% das séries. Estes

percentuais sdo apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3. Frequéncias e percentuais relativos a unanimidade nas escolhas pela técnica ou
método de previsdo mais acurado

Escolha pelas medidas MAPE, MSE e MAE
Séries Percentual
ARIMA 0 0%
RNA 0 0%
COMB. MEDIA ARITMETICA 16 32%
COMB. VARIANCIA MINIMA (p #0) 18 36%
Total 34 68%

5. Consideracdes finais

Um dos fatores de reducdo de custos nas empresas estd diretamente ligado ao
adequado dimensionamento da produgdo. As quantidades demandadas pelos consumidores
relacionam diversos departamentos de uma empresa, como logistica, recursos humanos e
relagcdes comerciais. A obteng@o de previsdes mais acuradas é uma das formas utilizadas pelos
gestores para atingir tal dimensionamento. Visando obter previsdes que permitam aos gestores
executarem suas tarefas de maneira adequada dentro da empresa, este estudo busca
identificar, para previsdes industriais quantitativas, se ha diferenca entre acuricia das
previsoes individuais e suas combinagdes, com foco no estudo de combinagdes que

apresentam correlacdo entre as previsoes individuais.

Para a efetivacdo deste estudo foram utilizadas séries industriais reais, com
comportamento de tendéncia e sazonalidade. As previsoes individuais foram obtidas por meio
das técnicas ARIMA e RNA, que sdo métodos reconhecidamente robustos para realizar
previsoes. As combinagoes das previsoes individuais foram realizadas por meio dos métodos

da média aritmética e variancia minima. Para este ultimo, as previsdes ndo foram
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consideradas independentes, apresentando em seus calculos valores diferentes de zero para a
correlacdo linear. As medidas de acuricia utilizadas para investigar qual técnica de previsao

ou método de combinac¢ao sdo mais acurados foram MAPE, MSE ¢ MAE.

Dos resultados encontrados neste estudo, o primeiro refere-se as médias de cada
medida de acuricia das previsdes obtidas. Para as 50 séries reais utilizadas e ao nivel de
significancia de 5%, ndo foi possivel identificar diferenca significativa entre as médias das
medidas de acuricia das técnicas de previsdo individual e suas combinagdes. A alta
variabilidade das séries pode representar uma das razdes para a ANOVA ndo detectar

diferenca entre as médias de acuracidade das modelagens

Outro resultado encontrado faz mengdo a frequéncia em que as previsdes para uma
série de dados apresentam melhor acuraciadade relacionada a uma das formas de previsdo
apreciadas neste trabalho. A andlise da frequéncia das técnicas de previsao individual e das
suas combinagdes mostra que, para as medidas de acuracia MAPE, MSE e MAE, mais de
94% das previsdes obtidas por meio de combinagdes obtiveram melhor acuracia. Uma
segunda andlise das frequéncias foi realizada considerando juntamente com as técnicas de
previsao individual os métodos de combinacdo de previsdes. Neste caso o método de
combinacdo por variancia minima apresentou os melhores resultados em relagao as medidas
de acuracia MSE e MAE (58% e 48%). O método de combinagdo por média aritmética foi
considerado mais acurado quando avaliada a medida de acuracia MAPE (52%). Destaca-se na
selecao das séries mais acuradas que, em 68% dos casos, as medidas de acurdcia foram

unanimes ao escolher a melhor forma de previsao.

Os resultados apresentados neste estudo evidenciam que, para as séries reais em
estudo, a combinagdo de previsdes, seja por meio do método da varidncia minima ou da média
aritmética, obtiveram as melhores previsoes. O efeito da correlacdo entre os erros das
previsdes individuais na composi¢do da previsdo combinada nido deve ser ignorado pelos
previsores, uma vez que as medidas de acuracia MSE e MAE indicam que a combinagdo por

variancia minima ¢ o método mais acurado de obter previsoes.

Combinagdes de previsdes proporcionam outras questdes a serem investigadas. A

utilizacdo de séries reais ou simuladas que contemplem outros comportamentos nao
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apresentados neste estudo, e a modelagem por meio de diferentes técnicas com a combinacdo
por outros métodos, podem ser abordados em outros trabalhos. Estudos comparativos dos
efeitos da correlacdo linear na combinacao de previsdes congregam algumas das opgdes para

a realizagdo de trabalhos futuros.
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Resumo

A combinagdo de previsdes ¢ um artificio que permite melhorar a precisao das
previsdes. A literatura apresenta diferentes estudos avaliando os métodos existentes em
relagdo a sua acuracia, mas ndo ha unanimidade nos resultados. O método de Combinagdo por
Meédia Aritmética ¢ mais utilizado, embora alguns autores considerem o método da variancia
minima como mais acurado. Este ultimo permite considerar ou ndo a correlagdo entre os erros
das previsdes individuais, situagdo em que recebe a nomenclatura de método de variancia
minima simplicado. Este estudo tem como objetivo identificar diferencas na acuracia dessas
previsoes combinadas, no caso de previsdes quantitativas. As modelagens individuais que dao
suporte as combinagdes sdo a SARIMA e a RNA, e as medidas empregadas para a escolha do
melhor método sdo MAPE, MAE e MSE. Como resultado principal, observa-se um

desempenho superior do método de combinagao por varidncia minima simplificado.

Palavras-chave: Previsao, Combinacao, Erros correlacionados
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Abstract

The combination of forecasts is applied to improve forecast precision. Different
studies are presented in literature to evaluate the accuracy of existent methods but there are
not unanimous results. The combination method by arithmetic average is the most applied, but
some authors consider the minimum variance method more accurate. The minimum variance
method allows considering or not the correlation between the errors of individual forecasts, in
which case is known as simplified minimum variance method. This paper aims to identify
differences in the accuracy of forecast combination methods for quantitative forecasts. The
individual combinations are performed by SARIMA and ANN models, and the measures used
to choose the best method are MAPE, MAE and MSE. As main result, it is highlighted the

superior performance of the simplified minimum variance method.

Key words: Forecasting, Combining, Errors correlated

1. Introducio

Previsdes acuradas sdo determinantes para o planejamento das atividades (WANG;
CHANG, 2010). Melhorias em desempenhos de previsdes de demanda constituem uma busca
constante dos previsores em diversos ambientes organizacionais. Com esta finalidade
desenvolvem-se diferentes formas de se obter previsdes. Um destes métodos ¢ conhecido

como combinacao de previsdoes (WEBBY; O’CONNOR, 1996).

A combinacdo de previsdes ¢ mencionada por Costantine ¢ Pappalardo (2010) como
um método frequentemente utilizado para melhorar a acuracia das previsdes. Foi apresentada
inicialmente em 1969, por Bates ¢ Granger e ¢ considerada, segundo Clemen (1989), um

método atraente para realizar previsoes.
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Hibon e Evgeniou (2005) apresentam a combinagdo de previsdes como uma
alternativa bem sucedida as técnicas de previsdes individuais. Estudos apresentam resultados
nos quais as diversas combinagdes de previsdes avaliadas possuiam, em média, acuracias
superiores as de suas previsdes individuais (CLEMEN, 1989; MAKRIDAKIS; HIBON, 2000;
STOCK; WATSON, 2004; PATTON; SHEPPARD, 2009; ANDRAWIS et al., 2010;
COSTANTINE; PAPPALARDO, 2010). Algumas linhas de pesquisa indicam que métodos
de combinagdo de previsdes mais complexos ou sofisticados nem sempre fornecem maior
acuracia que métodos mais simples (MAKRIDAKIS; WINKLER, 1983; STOCK; WATSON,
2004; KONIG et al., 2005).

Cada técnica de previsao individual pode captar diferentes caracteristicas da série em
suas modelagens. No momento de realizar a previsdo sdo apresentados, portanto,
comportamentos distintos. A combinacdo de diferentes previsdes pode incorporar, em uma
nova previsdo, as caracteristicas captadas por estas diferentes abordagens, com ganho na
acuracia da previsao (ARMSTRONG, 2001; WERNER, 2005). Algumas formas de combinar
previsdes, como o método da varidncia minima ¢ a média aritmética, atribuem pesos as
previsdes individuais. A estima¢do dos pesos de cada previsdo que compde a combinagdo
pode incorporar um erro as previsdes obtidas (TIMMERMANN, 2006). Estudos abordando a
comparagdo de métodos que utilizam a correlacdo linear entre os erros das previsdes

individuais na estruturagdo de tais pesos ndo foram encontrados na literatura.

Posto isto, o objetivo deste trabalho ¢ verificar, para previsdes quantitativas, se ha
diferenca entre a acuracia das previsdes obtidas por meio de diferentes combinagdes,
contemplando a existéncia de correlagdo entre os erros. Para atingir tal objetivo, se utilizara a
modelagem das séries industriais do M3-Competition (estudo realizado por Makridakis e
Hibon em 2000, composto por 3003 séries de dados reais que estdo reunidas em um banco de
dados de dominio publico), sendo que as previsoes individuais destas séries serdo obtidas por
meio das técnicas SARIMA e RNA. Os métodos de combinacdo abordados neste estudo sdo:
(i) o método da varidncia minima com erros correlacionados e (ii) o método da variancia
minima com erros ndo correlacionados, e (iii) o0 método da média aritmética. As medidas de

acuracia utilizadas na avaliacdo do desempenho das previsoes serdo MAPE, MSE ¢ MAE.
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A estrutura do artigo estd organizada como segue: na primeira se¢do tem-se a
introdugdo; na se¢do 2 ¢ apresentada uma descri¢do dos métodos de previsdo; na segdo 3 €
descrito o método utilizado para efetivacdo do objetivo; na quarta secdo sdo expostos o0s
resultados obtidos e, finalmente, na secdo 5 sdo explicitadas as conclusdes obtidas através

deste estudo e as sugestdes para trabalhos futuros.

2. Formas de obter previsoes

Ao longo dos anos, diferentes métodos de combinacdo foram propostos
(NEWBOLD; GRANGER, 1974; MAKRIDAKIS; WINKLER, 1983; GRANGER;
RAMANATHAN, 1984; LOBO, 1991; CHAN et al., 2004, CHRISTODOULOS, 2010).
Apenas boas previsdes devem compor as combinagdes. Nos casos em que ndao ha grandes
desvios-padrdo nos erros de previsdo, ¢ admissivel que a média simples possa apresentar
eficiéncia superior a obtida com a média ponderada (MENEZES, et al., 2000). Esta forma de
combinagdo ¢ considerada como um dos métodos mais populares para combinagdo de

diferentes previsoes (FLORES; WHITE, 1989; TAYLOR; BUNN, 1999).

Estudos publicados sobre o tema apresentaram comparagdes entre diferentes
combinacgdes ¢ suas previsoes individuais (YANG, 2004; HIBON; EVGENIOU, 2005;
TIMMERMANN, 2006; WONG et al., 2006). Outros estudos que comparam o desempenho
médio da acuracia de diferentes combinagdes apresentaram em seus resultados que
combinagdes mais sofisticadas podem nao apresentar desempenho superior ao das
combinag¢des mais simples (MAKRIDAKIS; WINKLER, 1983; STOCK; WATSON, 2004;
KONIG et al., 2005). Alguns estudos mencionam a estabilidade do processo de previsdo,
concluindo que, quando nao hé tal caracteristica, deveria-se considerar uma alteracdo nos
pesos das previsdes (DEUTSCH et al., 1994; CHAN et al., 2004; TIMMERMANN, 2006).
As conclusdes obtidas em tais estudos nao evidenciam a incorporacao da correlagdo linear

entre os erros das previsdes individuais e os efeitos desta na combinagao.

A inclusdo de tais efeitos pode representar um diferencial na decisdo de combinar
previsdes ou ndo. A utilizagdo de métodos de combinagdo de previsdo justifica-se somente

quando suas medidas de acuracia sdo superiores as de suas previsoes individuais.
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Constatando-se o efeito da correlagdo entre os erros na acuracia das previsdes obtidas por

métodos de combinagdes, considera-la viabiliza-se a obtencdo de previsdes mais eficientes.

Um dos métodos de combinacdo que atribui pesos as variaveis ¢ o método da
variancia minima, proposto por Bates e Granger em 1969. Tal método consiste em realizar a
combinacdo linear de duas previsdes objetivas. Neste método, as previsdes objetivas devem
ser ndo-viesadas e a combinacao das previsdes ¢ obtida atribuindo-se um peso para cada uma
das previsoes individuais que serdo combinadas. Sua estrutura ¢ apresentada conforme

Equacao (1).
FC:WF1+(1_W)F2 (1)

onde: w e (1 — w) representam, respectivamente, os pesos atribuidos as previsdes individuais

F, e F, aserem combinadas.

A estrutura de obten¢do dos pesos descritos na Equagdo (1) é embasada na
observagao das variancias dos erros das previsdes individuais e na correlacdo entre os erros
destas duas previsdes individuais, obtidas separadamente. Para atribuir menor peso as
previsdes de maior variabilidade, a combinacdo destas previsoes deve ser calculada utilizando

os pesos conforme Equacgdo (2).

2
o, — po,C
w=—2 2:0 19, )
o, +0;, —2po,o,

r ~ . <~ . 2
onde: p € o valor da correlagdo linear entre os erros das previsdes obtidasem F, e F, e o] ¢

2 ~ . “A . o~
o, sdo, respectivamente, o valor da varidncia dos erros de previsdo de F, e F,.

Ao assumir que os erros de previsdo obtidos em F, e F, sdo independentes, a

correlacdo linear (p) entre estes erros ¢ nula. Considerando-se entdo a independéncia destes
erros pode-se reescrever a Equacao (2) e a sua reestruturacao ¢ apresentada na Equacgao (3).

o3

w = 2 3)

2
01 +O'2

2 2 o~ . ‘A . .~
onde: o; e 0, sdo, respectivamente, o valor da varidncia dos erros de previsdo de F, e F,
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Acatado pela literatura como um dos métodos mais conhecidos, a combinagdo por
média aritmética é também uma das combinagdes de mais facil utilizagdo (MENEZES et al.,
2000). Neste método de combinacdo os pesos atribuidos as previsdes individuais sdo os
mesmos. A obten¢do da previsdo por meio do método da média aritmética para duas previsodes

individuais € descrito na Equacgao (4).
E.=05F +05F, 4)

Entre as técnicas de previsdes individuais, uma das mais populares ¢ a abordagem
proposta por Box e Jenkins na década de 1970 (XU; QI; HUA, 2010). Esta metodologia
consiste no ajuste de modelos auto-regressivos integrados de médias méveis, ARIMA (p,d,q),
ao conjunto de dados. De acordo com Khashei e Bijari (2010), ha muitos anos, esta

metodologia predomina em varias areas de previsao.

A metodologia Box-Jenkins explora a autocorrelagdo entre os valores da série em
diferentes instantes ¢ sucessivos. A observacdo de padrdes nos graficos das autocorrelacdes
dos dados originais, em geral possibilita a identificacdo de um ou varios modelos de ajuste
possiveis para a série de tempo (KHASHEI; BIJARI, 2010). Quando a autocorrelagao ¢
observada dentro do periodo de um ano, considera-se uma estagdo de sazonalidade s e as
séries originais podem ser ajustadas por um modelo ARIMA sazonal (WERNER; RIBEIRO,
2003; MORETTIN; TOLOI, 2006). Segundo Chen ¢ Wang (2007), esta ¢ a classe de modelos
lineares mais populares para a previsao de séries temporais sazonais. Nas tltimas trés décadas
tais modelos apresentaram grande sucesso em pesquisas académicas e aplicagdes industriais
(TAYLOR, 2010; CHEN; WANG, 2007). O modelo matematico que descreve um modelo

SARIMA para um modelo sazonal puro ¢ apresentado na Equacao (5).

B(B)®(B*)(1 - B*)?(1 - B)?Z, = 6(B)O(B%)s, &)
onde: ®(B¥) =1 — ®,;B5 — ...— ®pB5P é 0 operador auto-regressivo sazonal de ordem P
0(B%) =1—0,B° — ...— 0,B°? ¢ 0 operador auto-regressivo sazonal de ordem Q

(1 — BS)P & o operador de diferenga sazonal, D indica o nimero de diferengas sazonais
(1 — B%)% ¢ o operador de diferenga simples, d indica o niimero de diferengas simples
8(B) =1—0,B — ..— 6,BP ¢ o operador auto-regressivo de ordem p,

¢(B) =1— 1B — ...— $4B? ¢ o operador auto-regressivo de ordem ¢

{&:}+ez € um processo de ruido branco gaussiano, ou seja, &,~N(0,02),Vt € Z.



80

Outra forma como uma série de tempo pode ser analisada ¢ por meio do uso de
modelos de redes neurais artificiais (RNA) (HAIR et al., 2005). As RNA’s possuem certa
facilidade para analisar sistemas dindmicos como séries temporais ndo-estacionarias
(MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997; HAYKIN, 2001). De acordo com Agami et al.
(2009), a vantagem em utilizar uma RNA consiste em sua capacidade de representar relagoes
lineares e ndo-lineares e ainda aprender estes relacionamentos a partir dos dados que serdo

modelados.

A estrutura de uma RNA pode ser descrita por quatro grupos: neurdnios, tipo de
modelo de rede neural, redes e aprendizado. O neurdnio € o principal elemento em uma RNA
(MULLER et al., 1995; RIPLEY, 1996; DE WILDE, 1997; HAYKIN, 2001). Quanto seu
formato as RNA’s podem ser divididos em trés classes gerais, diferenciadas por meio de seu
funcionamento (MULLER et al., 1995; DE WILDE, 1997 HAYKIN, 2001): redes
alimentadas adiante com camada unica; redes alimentadas adiante com multiplas camadas e
redes recorrentes. Consideradas por Qi e Zhang (2001), como modelo mais utilizado de RNA,
as redes neurais alimentadas adiante com multiplas camadas sdo consideradas também como
modelo mais conhecido de RNA (HAYKIN, 2001; QI; ZHANG, 2001; ZHANG; BERARDI,
2001; AUER et al., 2008). A configuracdo deste modelo de RNA ¢ um arranjo sequencial de

trés tipos de camadas compostas pelos neurdnios: entrada, oculta e saida.

Em comparagdo a uma série temporal, na camada de entrada, os neurénios recebem
os dados e realizam a transmiss@o para a rede neural, nesta etapa, os efeitos temporais podem
ser incluidos como variaveis do sistema, auxiliando a modelagem da série. As camadas
ocultas e a fungdo de ativagdo permitem a analise de modelos ndo lineares, facilitando a
modelagem de caracteristicas da série como tendéncia e sazonalidade. O neuronio de saida
efetiva o calculos do valor resultante, nos modelos preditivos, este valor representa a previsao

(HAIR et al., 2005).
3. Método para comparacio das previsoes

A abordagem deste estudo contempla a utilizagdo de séries reais. As séries utilizadas

para a obtengdo dos resultados neste trabalho fazem parte do conjunto de 3003 séries reais do
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estudo intitulado M3-Competition. Tal estudo apresenta categorias de séries reais classificadas

de acordo com sua origem, uma destas categorias ¢ a Industrial, composta por 334 séries.

As séries da categoria industrial sdo selecionadas e agrupadas de acordo com
comportamento de tendéncia e sazonalidade, gerando uma subcategoria. Deste novo grupo,
selecionam-se 50 séries aleatoriamente, por meio de amostragem aleatéria simples. A
obtencdo do tamanho da amostra contemplou 95% de confianga, erro padrao de 10% e um

ajuste para populagdes finitas.

Trés diferentes etapas sdo seguidas para a analise dos dados: i) Realizagdo da
modelagem individual, com obtencdo das respectivas previsdes; ii) Calculo das combinagéo
das previsdes obtendo as respectivas previsdes coma a selecdo da combinacdo mais precisa

por meio das medidas de acurdcia e iii) analises estatisticas.

A etapa inicial aborda a modelagem individual. Esta é aplicada a cada uma das 50
séries selecionadas. Serdo realizadas para cada série duas modelagens diferentes para
obtencdo da previsdo individual, por meio das técnicas ARIMA e RNA. Para cada uma das
técnicas de previsdo aplicadas a cada série, realiza-se uma previsao individual o que resulta

em um total de 100 conjuntos de previsdes individuais diferentes.

A metodologia Box-Jenkins aplicada as séries em estudo considera os modelos que
configuram a presenca de sazonalidade, os modelos SARIMA. O critério de selecdo do
modelo utilizado foi o BIC Normalizado (do inglés Normalized Bayesian Information
Criterion), procedeu-se também com a verificacdo de normalidade dos residuos por meio do
teste de Kolmogorov-Smirnov. Para os modelos de RNA’s utilizam-se o tipo de rede MLP
com aprendizado obtido pelo treinamento supervisionado com retropropagacao online.
Haykin (2001) descreve este algoritmo de treinamento como uma generalizagdo do método de
minimos quadrados. Estes modelos sdo empregados as diferentes areas cientificas, inclusive
previsdes de séries temporais (HILL et al., 1996; FERNANDES et al., 1996; OZCELIK;
ERZURUMLU, 2006).

A etapa seguinte consiste na realizagdo da combinagdo das previsdes geradas na
etapa anterior. Dois métodos de combinagdo de previsdes serdo aplicados neste trabalho, a

combinacdo pelo método da varidncia minima e a combinagdo pela média aritmética. O



82

método da varidncia minima sera utilizado em seu formato original, considerando a correlagao
entre os erros, ¢ em sua versdao simplificada, que considera independente os erros das
previsoes, com correlacdo nula. Cada uma das combinagdes de previsdes gera um novo
conjunto com 50 previsdes, totalizando entdo, mais 150 previsdes diferentes. Calculam-se trés
medidas de acuricia, para cada método de combinagdo, perfazendo um total de 450 valores
para medidas de acuricia, nesta etapa. As medidas de acuricia calculadas sao: MAPE (Mean

Absolute Percentual Error), MSE (Mean Square Error), MAE (Mean Absolute Error).

Em um estudo de revisdo sobre comparativos entre técnicas estatisticas de predicdo e
RNA'’s, Paliwal e Kumar (2009) observaram que as medidas de acuracia MAPE, MSE e MAE
foram utilizadas em diversos estudos para medir o desempenho das modelagens. Em 1999,
Goodwin e Lawton ja consideravam a medida MAPE como uma das mais utilizadas para a

comparagdo de diferentes séries.

A terceira etapa compila as andlises estatisticas das medidas de acuracia observadas
nas combinagdes. Neste momento, tém-se trés grupos de previsdes com trés medidas de
acuracia em cada um. Cada grupo de previsdo representa a forma de obtengdo da combinagao
de previsoes. Deste modo uma das estruturas de analise ¢ dada por meio das medidas de
acuracia, que serdo comparadas por meio de suas médias de acordo com a forma de previsao
correspondente. Procedeu-se ainda com uma analise de frequéncias. Nesta andlise comparam-
se as frequéncias de selegdo das previsoes, em cada medida de acuracia. Outra analise
realizada apresenta as medidas de correlagdo linear e a frequéncia de selecdao de cada método

de combinacao.

O recurso computacional utilizado para a realizagdo da modelagem dos dados, das
combinagdes das previsdes e demais analises estatisticas das medidas de acurécia, serd o

software SPSS®, versao 18. A estruturagdo do banco de dados realiza-se por meio do Excel®.
4. Comparacoes das Previsoes

As analises expostas na sequéncia contemplam trés formatos de obtengio de
combinagdo de previsdes. As 50 séries reais utilizadas neste estudo foram inicialmente
modelas por meio das técnicas de previsdao individual ARIMA e RNA. Para cada uma das

séries combinaram-se as duas previsdoes geradas, por meio do método da variancia minima



83

considerando os formatos com e sem correlagdo entre os erros das previsdes individuais e

pelo método da média aritmética.

A selecdo dos melhores métodos de previsdo seguiu o critério das medidas de
acuracia MAPE, MSE e MAE. Tais medidas foram obtidas para cada série de dados predita e
armazenadas em vetores. Realizou-se uma analise descritiva destes vetores, com as medidas
de média, desvio-padrdo, minimo e maximo categorizado para cada medida de acuracia e para
cada método de combinacdo de previsdes. A Tabela 1 apresenta os valores obtidos

relacionando a medida de acuracia e o método de combinacao considerado.

Tabela 1. Analise descritiva das medidas de acuracia

MAPE
Meédia  |Desvio-Padrdo | Minimo Maximo
COMB. MEDIA ARITMETICA 4,28 2,28 0,791 10,16
COMB. VAR. MINIMA (p = 0) 4,22 2,25 0,791 9,91
COMB. VAR. MINIMA (p #0) 4,24 2,23 0,792 9,52
MSE
Média  |Desvio-Padrdao | Minimo Maximo
COMB. MEDIA ARITMETICA | 88.171,72 | 86.703,69 | 6.128,42 [352.060,03
COMB. VAR. MINIMA (p=0) | 85.657,70 84.124,08 6.139,00 (338.284,80
COMB. VAR. MINIMA (p #0) | 85.512,57 83.063,78 6.135,94 (320.033,14
MAE
Meédia  |Desvio-Padrdo | Minimo Maximo
COMB. MEDIA ARITMETICA 203,56 102,41 61,53 468,02
COMB. VAR. MINIMA (p = 0) 200,50 100,83 61,51 456,37
COMB. VAR. MINIMA (p =0) 201,24 99,17 60,78 448,32

A analise descritiva para cada medida de acuracia indica que, em média, o método de
combinacdo de previsdes que apresentou melhor acuracidade foi o da variancia minima sem
considerar os efeitos da correlagdo entre os erros de previsdo para as medidas de acuracia
MAPE e MAE. Para a medida de acuracia MSE o melhor método em média foi o da variancia
minima com correlagdo diferente de zero. O método de combinacdo por média aritmética ndo

foi considerado mais acurado, em média, por nenhuma das medidas de acuracia contempladas
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neste estudo. Os menores desvios-padrdo calculados, para as trés medidas de acuricia,
concentraram-se no método da variancia minima utilizando erros correlacionados. Por meio
da andlise descritiva — valores minimos, maximos e desvios-padrdo - percebe-se ainda uma
alta variabilidade do conjunto de medidas de acuracia. Este efeito pode ser melhor apreciado
por meio da analise grafica de Box-plot. O Box-plot das medidas de acuracia MAPE, MSE e

MAE sao apresentados nas Figuras 1, 2 e 3 respectivamente.

12,00

10,007 (e]

8,001

6,00

MAPE

4,009

2,00

0,00

T T T
Média Aritmética Variancia Minima Variancia Minima Correlacionada

Figura 1. Box-plot para as medidas de acuracia MAPE
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Realizou-se uma ANOVA (Andlise de Variancias), com a finalidade de verificar se
ha diferenca entre as médias das medidas de acuracia relacionada a cada combinagdo de
previsdo. Para a realizacdo desta analise, procedeu-se inicialmente com a verificagdo de
normalidade das variaveis por meio do teste de Kolmogorov-Smirnov ¢ de homogeneidade
das variancias por meio do teste de Levene. O resultado encontrado indica que, com um nivel
de significancia de 5% nao foi possivel confirmar a hipdtese de diferenca entre as médias das

combinagdes para nenhuma das medidas de acuracia em analise.

Todavia, previsoes utilizadas em qualquer area sdo geradas de forma individual,
como por exemplo, previsdes de demanda onde cada produto possui sua demanda planejada
de maneira pontual. A gama de produtos manufaturados por uma empresa pode apresentar
comportamentos de demanda com caracteristicas diferenciadas. Posto isso, o interesse dos
previsores pode ndo estar na média de acuracia de diferentes séries e sim em cada série. No
intuito de identificar a frequéncia da técnica ou método de previsdo que apresenta a maior
acuracidade para os dados, realizou-se um agrupamento destes dados e passou-se a considerar

apenas a contagem da técnica ou método de previsdo que melhor descreveu a série modelada.

As frequéncias e os percentuais relativos as medidas de acuracia de acordo com cada
método de previsdo analisado sdo apresentados na Tabela 2. O método de combinacao por
variancia minima com correlacdo igual a zero apresentou a maior frequéncia, para as medidas
de acuracia MAPE (60%), MSE (54%) ¢ MAE (56%), indicando que este ¢ o método mais

acurado por meio destas medidas, para este conjunto de dados reais.

Tabela 2. Frequéncias e percentuais relativos as medidas de acuracia das técnicas de previsdo
e métodos de combinagdo

MAPE MSE MAE
, , 5 4 6
COMB. MEDIA ARITMETICA 10,0% 8,0% 12,0%
R , 30 27 28
COMB. VARIANCIA MINIMA(p=0) | (o0 54.0% 56.0%
9 9 9
) , 15 19 16
COMB. VARIANCIA MINIMA(p =0) | 30° 00, 318.0% 32.0%
b b b
Total 50 50 50
100,0% 100,0% 100,0%
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Ainda na analise das frequéncias da Tabela 2 em que os métodos de previsdo
apresentam as menores medidas de acurdcia evidencia-se o beneficio ao se considerar o
desvio-padrao dos erros das previsdes individuais, posto que a concentracao das frequéncias
encontra-se nos métodos de combinacdo de varidncia minima. Uma analise considerando
somente os métodos de combinagdo por varidncia minima revela que, ao utilizar o método
simplificado, que supde erros ndo correlacionados, obtém-se maior frequéncia de acuracidade

por meio das medidas MAPE (68%), MSE (60%) e MAE (66%).

Aplicando-se uma categorizacdo aos valores de correlagdo, entre os erros das
previsdes individuais, expostos no Apéndice A, procedeu-se com uma analise das frequéncias
dos percentuais observados em cada uma das categorias. As categorias foram elaboradas de
acordo com os niveis de correlagdo. A categoria inicial, de 0,0 até 0,4 incorpora as séries que
apresentam baixa correlagdo entre os erros das previsoes individuais. Nao foram encontrados
valores de correlacdo negativos, nem tampouco acima de 0,8, motivo pelo qual as categorias
contemplam os valores de 0,0 até 0,8. Observa-se na Tabela 3, que 20% das séries contidas
neste estudo apresentaram correlacdo linear entre os erros das previsdes individuais inferiores
a 0,4 e para 38% das séries este valor chegou ao maximo de 0,5. Dos percentuais descritos,
destacam-se os obtidos para os valores de correlacdo acima de 0,5, nos quais ha concentracao
de selecdo dos métodos da variancia minima, atingindo 75%, quando a correlagdo varia 0,6
até 0,7, para o método da variancia minima que utiliza a correlagdo entre os erros. Ja no
conjunto de séries analisadas com correlacdo acima de 0,7 o método de combinagdo por

varidncia minima sem considerar correlacao entre os erros obteve 67% das sele¢oes.

Tabela 3. Correlagdo categorizada e percentual de sele¢ao dos métodos de combinacao

Percentual de Selecao do Método
(CaUE s BT/ AT Média Variancia Varincia
Aritmética Minima Minima (p #0)
0,0 ---] 0,4 20% 30% 60% 10%
0,4 --- 0,5 18% 11% 78% 11%
0,5 ---] 0,6 34% 12% 59% 29%
0,6 ---| 0,7 16% 00% 25% 75%
0,7 ---1 0,8 12% 00% 67% 33%
Total 100% 12% 58% 30%




88

5. Conclusoes

A combinagdo de previsdes ¢ um dos métodos empregados para melhorar a precisdo
das previsdes. Diferentes estudos sdo publicados no intuito de apresentar novas formas de
combinagdo e comparar os métodos ja existentes. O método de combinacdo por média
aritmética ¢ apreciado como um dos mais utilizados pelos previsores em diversas areas. Ja o
método da varidncia minima € por vezes apresentado como mais acurado. Em sua estrutura
este método permite a utilizagdo ou ndo de correlacdo entre os erros das previsdes individuais
a ser combinadas. Em funcdo disto, procurou-se identificar, para previsdes de séries

industriais quantitativas, se ha diferenga entre acuracia destas previsdes combinadas.

Para a efetivacdo deste estudo foram utilizadas séries industriais reais, com
comportamento de tendéncia e sazonalidade. As previsdes individuais foram obtidas por meio
das técnicas ARIMA e RNA, que sdo métodos reconhecidamente robustos para realizar
previsdes. As combinagdes foram realizadas por meio dos métodos da média aritmética e
variancia minima, para este ultimo, as previsdes contemplaram os efeitos positivos e nulos da
correlacdo entre os erros. As medidas de acuracia utilizadas para investigar qual o método de

combinagdo que apresenta melhor acuracidade foram MAPE, MSE e MAE.

Dos resultados encontrados neste estudo, o primeiro refere-se as médias de cada
medida de acuracia das previsdes obtidas. Para as 50 séries reais utilizadas e ao nivel de
significancia de 5%, ndo foi possivel identificar diferenca significativa entre as médias das
medidas de acuracia combinagdes investigadas. Tal resultado pode ser devido a variabilidade

das séries reais utilizadas, uma vez que cada uma delas representava grandezas diferenciadas.

Outro resultado encontrado faz mengdo a frequéncia em que as previsdes para uma
série de dados apresentam melhor precisdo relacionada a uma das formas de previsdo
apreciadas neste trabalho. A analise da frequéncia dos métodos de combinacdo mostra que,
para as medidas de acurdcia MAPE, MSE e MAE mais de 54% das previsdes obtidas por

meio da combinagdo por varidncia minima com correlagao nula obteve melhor acuracia.

Uma segunda andlise das frequéncias foi realizada considerando as formas de
combinagdo por varidncia minima com e sem correlagdo entre os erros das previsdes

individuais. Neste caso o método de combinagdo por variancia minima sem utilizar a
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correlagdo entre os erros apresentou os melhores resultados em relagdo as medidas de acuracia

MAPE (68%), MSE (60%) ¢ MAE (66%).

Procedeu-se ainda com uma analise englobando as correlagdes e os métodos de
combinagdo selecionados. Das 50 séries analisadas, 38% apresentaram correlagdo linear entre
os seus erros de previsdo individual inferiores a 0,5. Nesta analise destacam-se os resultados
para as séries que apresentaram correlagdo entre os seus erros de previsdo acima de 0,5, nos
quais concentram-se as sele¢cdes dos métodos da varidncia minima como mais acurados,
atingindo 75%, quando a correlagdo varia 0,6 até 0,7, para o método da variancia minima que
utiliza a correlagdo entre os erros. Quando a correlacdo apresenta valores acima de 0,7 o
método de combinagdo por varidncia minima sem considerar correlagdo entre os erros obteve

67% das selecoes.

Os resultados apresentados neste estudo evidenciam que, para as séries reais em
estudo, a combinacdo de previsdes obtidas por meio do método da variancia minima seja com
ou sem correlacdo entre os erros, promovem maior acurdcia as previsoes. O efeito da
variabilidade nas previsdes individuais na composi¢do da previsdo combinada ndo deve ser
ignorado pelos previsores. Entre as combina¢des por varidncia minima, o método mais
simplificado, sem o efeito de correlagdo linear entre os erros de previsdo, mostrou-se como o

mais acurado para a obtengdo de previsdes no conjunto de séries deste estudo.

Os resultados obtidos neste trabalho proporcionam outras hipdteses de pesquisa.
Uma destas hipdteses contempla a consideragao dos efeitos da correlagdo linear entre os erros
de previsao em combinagdes que nao apresentem tal caracteristica. Outra indicagdo de
trabalhos futuros ¢ realizar uma verificacdo da magnitude das correlagdes entre os erros das

previsdes individuais e relaciona-las com o método de combinagdo mais efetivo.
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Apéndice A. Correlacio e selecio de métodos de combinacio

Série| p |Método de Combinacio | | Série P Método de Combinagio
3 0,107 Variancia Minima 13 0,521 Variancia Minima
45 10,176 Variancia Minima 40 0,530 Variancia Minima
49 | 0,287 Média Aritmética 23 0,531 Média Aritmética
47 10,309 Variancia Minima 22 | 0,532 Variancia Minima
26 | 0,355 Variancia Minima 38 0,540 | Variancia Minima (p #0)
36 | 0,355 Média Aritmética 46 0,581 Variancia Minima
44 ] 0,364 Variancia Minima 18 | 0,592 | Variancia Minima (p =0)
37 | 0,367 Média Aritmética 39 0,592 Variancia Minima
32 | 0,389 Variancia Minima 43 0,593 | Variancia Minima (p #0)
10 | 0,397 | Variancia Minima (p = 0) 50 | 0,595 Variancia Minima
17 | 0,421 Variancia Minima 20 0,599 Variancia Minima
12 | 0,439 Variancia Minima 27 | 0,607 | Variancia Minima (p =0)
11 | 0,457 Variancia Minima 31 0,611 Variancia Minima
2 0,465 Variancia Minima 48 0,622 | Variancia Minima (p #0)
7 0,467 Variancia Minima 1 0,627 Variancia Minima
42 | 0,469 | Variancia Minima (p = 0) 29 | 0,635 | Variancia Minima (p =0)
24 10,470 Variancia Minima 8 0,663 | Variancia Minima (p =0)
15 | 0,476 Média Aritmética 28 0,671 | Variancia Minima (p =0)
25 10,496 Variancia Minima 33 0,683 | Variancia Minima (p #0)
14 | 0,504 | Variancia Minima (p = 0) 19 0,703 Variancia Minima
35 | 0,507 | Variancia Minima (p = 0) 9 0,711 Variancia Minima
16 | 0,510 Variancia Minima 6 0,742 Variancia Minima
5 0,512 Variancia Minima 41 0,778 | Variancia Minima (p #0)
21 | 0,517 Variancia Minima 30 | 0,778 Variancia Minima
4 0,519 Meédia Aritmética 34 | 0,795 | Variancia Minima (p =0)
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5. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nos capitulos 2, 3 e 4, foram apresentados os artigos que compdem esta dissertagao,
nos quais se ressalta a importancia da obtencao de previsdes mais acuradas. Ao longo destes
capitulos, evidencia-se uma caréncia de estudos que comparem métodos de combinacdo de
previsdes utilizando a correlag@o linear entre os erros das previsdes individuais. Os resultados
obtidos enfatizam a melhoria obtida nas previsdes quando estas sdo obtidas por meio de

combinagdes de previsdes.

Este estudo contemplou as técnicas de previsdo individual ARIMA e RNA e os
métodos de combinagdo de previsdo por média aritmética e por varidncia minima, este tltimo
com foco em combinagdes que utilizam a correlagdo linear entre os erros das previsdes
individuais e também em sua forma simplificada que ndo utiliza os efeitos da correlagao na
obtencdo dos pesos das previsdes. Tais modelagens foram aplicadas as 50 séries reais,
previamente selecionadas. As séries reais utilizadas integram um conjunto de 334 séries
industriais que compdem o estudo M3 Competition. A totalidade destas séries foi classificada
e agrupada de acordo com caracteristicas do seu comportamento, neste caso tendéncia e
sazonalidade simultaneamente. Apds este agrupamento, selecionaram-se as 50 séries

analisadas nesta dissertacgdo.

Realizou-se uma analise descritiva das médias de acuracia obtidas para as previsoes
envolvidas neste estudo. O destaque neste resultado ¢ para as médias e para os desvios-
padrao. Ambas as medidas apresentaram os melhores resultados (menores valores) para os
métodos da varidncia minima. As medidas de acuracia MAPE e MAE registraram menor
média para o método de combinagdo mais simplificado da varidncia minima. Nestas mesmas
medidas de acuracia, desvio-padrao foi menor para o método da varidncia minima que utiliza
a correlag@o entre os erros. A Tabela 1 apresenta a analise descritiva das medidas médias de
acuracia relacionadas com as formas de obtengdo da previsdo unificando os resultados

apresentados nos capitulos 2, 3 e 4.
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Tabela 1. Medidas descritivas das médias de acuracia relacionadas com as formas de previsdo

MAPE
Média Desvio-Padrdo Minimo Maximo
ARIMA 5,16 2,75 1,00 12,41
RNA 4,60 2,27 1,03 9,54
COMB. MEDIA ARITMETICA 4,28 2,28 0,79 10,16
COMB. VAR. MINIMA (p = 0) 422 2,25 0,79 9,91
COMB. VAR. MINIMA (p #0) 4,24 2,23 0,79 9,52
MSE
Meédia Desvio-Padrdo Minimo Maximo
ARIMA 127.639,92 123.613,31 9.837,27 478.617,73
RNA 98.634.,49 91.808,41 6.733,97 364.002,61
COMB. MEDIA ARITMETICA 88.171,72 86.703,69 6.128,42 352.060,27
COMB. VAR. MINIMA (p = 0) 85.657,70 84.124,08 6.139,00 338.284,80
COMB. VAR. MINIMA (p #0) 85.512,57 83.063,78 6.135,94 320.033,13
MAE
Meédia Desvio-Padrado Minimo Maximo
ARIMA 246,39 126,61 76,81 562,33
RNA 218,31 101,60 62,19 457,15
COMB. MEDIA ARITMETICA 203,56 102,42 61,53 468,02
COMB. VAR. MINIMA (p = 0) 200,50 100,83 61,51 456,37
COMB. VAR. MINIMA (p #0) 201,24 99,17 60,78 448,32

Trés ANOVA'’s foram aplicadas no intuito de verificar a existéncia de diferencas

médias entre as previsdes, para cada uma das medidas de acuracia. Considerando um nivel de
significancia de 5% ndo foi possivel rejeitar a hipdtese de igualdade entre estas médias.
Ressalta-se que se trata de séries reais ¢ que a alta variabilidade dos dados de acuracia pode

ter influenciado neste resultado.

Outro resultado encontrado nos capitulos 2 e 3, refere-se as frequéncias nas quais as

técnicas de previsdo ou métodos de combinacdo sdo considerados como melhores pelas
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medidas de acurdcia. Nestes dois casos, métodos de combinagdo por varidncia minima

obtiveram desempenhos superiores as técnicas de previsao individual.

Os resultados apresentados no capitulo 4 mencionam as comparagdes entre as
combinagdes de previsdes observadas nesta dissertagdo. Ao considerar as medidas de acuracia
MAPE, MSE e MAE, as melhores medidas de acuracidade foram atribuidas ao método da
variancia minima simplificado, que apresentou as maiores frequéncias de escolha em cada

uma destas medidas.

Foi possivel observar também que 38% das medidas de correlacdo linear entre os
erros das previsdes individuais apresentaram valores inferiores a 0,5, indicando pouca
correlagao linear entre estes erros. Finalizando as analises, verificou-se também uma relagdo
entre os valores do coeficiente de correlacdo linear e a escolha pelo método de combinagdo
mais adequado. Nesta analise, quando a correlagdo linear varia de 0,6 até 0,7, a escolha pelo
método da varidncia minima que utiliza a correlag@o entre os erros foi apresentada como mais
preciso, atingindo 75% do total desta categoria. Quando a correlag@o linear apresenta valores
acima de 0,7 o método de combinagdo por varidncia minima sem considerar correlagdo entre
os erros obteve 67% das selegdes desta categoria. Cabe ressaltar que a selegdo do melhor
método de combinacdo foi obtida considerando-se ao menos duas medidas de acuracia
favoraveis. Neste estudo ndo houve empate na escolha dos métodos por meio das medidas de
acuracia, portanto, nao houve a necessidade de destacar uma das medidas de acuracia como

principal método de selecao.

6. CONCLUSAO

Redugdo de custos nas empresas ¢ um fator fundamental & sua manutengdo no
mercado ¢ esta diretamente ligado a gestao da producao. Uma das oportunidades em se obter
essa reducao esta relacionada ao dimensionamento adequado da producdo e cadeia logistica,
por exemplo. Uma das formas utilizadas pelos previsores, para a obten¢do de corretos
dimensionamentos, ¢ a realizagao de previsdes quantitativas. Neste contexto, a combinagao de

previsdes ¢ um dos métodos empregados para melhorar a precisdo das suas previsoes.
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Buscando tal melhoria, diversos estudos propdem novas formas de combinagdo e a
comparagdo entre as formas ja existentes. Dentre esses métodos destacam-se os métodos de
combinac¢@o por média aritmética, considerado como um dos mais utilizados pelos previsores
em diversas areas e os métodos da varidncia minima considerados como mais acurados em
varios estudos, ambos abordados nesta dissertacdo. No intuito de identificar as diferencas
entre a acuracia das previsdes individuais e suas combinagdes realizou-se analise descritiva de
médias, ANOVA e andlise descritiva de frequéncias de escolha de modelo mais acurado
considerando as medidas de acuracia MAPE, MSE e MAE. Uma analise descritiva destas
frequéncias e a relagdo entre os valores de correlagdo linear entre os erros das previsdes

individuais foram apresentadas para os métodos de combinagado de previsdes.

Para a efetivacdo dos objetivos, organizou-se esta dissertagdo no formato de trés
artigos. O artigo inicial, apresentado no capitulo 2, realiza um comparativo entre medidas de
previsdes individuais e suas combinagdes. Neste artigo, para a obtencao de previsdo por meio
do método variancia minima, ndo sdo utilizadas as correlagdes entre os erros. Os resultados
gerados por este estudo possibilitam concluir que, para as séries reais em questdo, o método
da varidncia minima apresentou os melhores resultados de acuracidade, com suas medidas de

precisdo superiores as técnicas individuais e a combinac¢do por média aritmética.

O artigo 2, exposto no capitulo 3, apresenta outro comparativo entre as previsdes
individuais e suas combinagdes, desta vez considerando a existéncia de correlagdo entre os
erros das previsoes individuais na obtencdo dos pesos de cada previsao nesta combinagao.
Para verificar se a combinagdo por varidncia minima, com erros correlacionados ¢ mais
acurada que as suas previsdes individuais foi realizado o artigo 2. As conclusdes obtidas
evidenciam a superioridade em termos de acuracidade, dos métodos de combinacdo. As
medidas de acuracia MSE e MAE apresentaram as maiores frequéncias de selecao do método
da variancia minima, enquanto que, para a medida de acuracia MAPE o método mais acurado

foi o da média aritmética.

E, finalmente, no artigo 3, explicitado no capitulo 4, realiza-se a comparacdo dos
métodos de combinagdo de previsdes, estudando os métodos da média aritmética e da
variancia minima (este ultimo, com e sem correlagdo entre os erros). As andlises apresentadas

neste artigo ratificam os resultados dos artigos anteriores, apresentando os métodos da
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variancia minima com precisdes superiores as da média aritmética. Ainda observando-se os
estes resultados, conclui-se que o método da varidncia minima simplificado apresenta para as

séries que embasam este estudo, as melhores medidas de acuracia.

Por fim, a verificagdo da diferenga entre as médias das medidas de acuracia das
previsoes obteve como resultado a ndo rejeicdo da hipotese de existéncia desta diferenga, ao
se considerar um nivel de significancia de 5%. Tal fato pode ser devido a presenca de grande
variabilidade das séries. A utilizagdo de séries reais, neste caso, pode ter contribuido para este

efeito.

Outra conclus@o obtida com este estudo indica, entre as combinagdes por média
aritmética e variancia minima, com e sem utilizacdo de erros correlacionados na obtengao dos
pesos das previsoes individuais, qual possui melhor acuracidade. Ao considerar as frequéncias
de escolha como mais preciso, por cada medida de acuracia, o método da varidncia minima

que nao utiliza a correlagdo mostrou-se como mais eficiente.

Uma analise da correlagdo entre os erros de previsdo mostrou que para 38% das
séries a correlacdo linear foi inferior a 0,5. A resultante desta analise indica que, para
correlagdes lineares maiores que 0,6, os métodos da variancia minima apresentam melhores

previsoes.

Os resultados apresentados nesta dissertacdo evidenciam que, para as séries reais em
estudo, a combinagdo de previsdes pelo método da varidncia minima obteve as melhores
previsoes. Deve-se salientar que a decisdo sobre qual dos métodos de combinagdo a ser
utilizado ndo deve desprezar o efeito da variabilidade na composi¢do da previsao combinada,
bem como a correlagao existente entre os erros das previsdes individuais que, nao deve ser

ignorado pelos previsores.

As analises apresentadas nesta dissertagdo, bem como seus resultados, possibilitaram
a abordagem de outros questionamentos que poderdo ser tema de outras pesquisas. Para a

realizacdo de trabalhos futuros sugere-se:

e Estudos de séries reais ou simuladas que contemplem comportamentos que nao

foram abordados nesta dissertagdo;
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A adogdo de outras modelagens obtidas por meio de diferentes técnicas e

métodos de combinacdo de previsoes;

e Um estudo comparativo entre séries reais e simuladas, detendo-se a observar
apenas a acurdcia das previsdes alguns passos a frente;

e Ha possibilidade de pesquisa no que tange os efeitos da correlagdo linear entres
os erros das previsdes individuais, visto que muitas séries apresentam pouca
correlacdo linear e podem apresentar diferentes tipos de correlacio;

e FEstudo com séries simuladas que apresentem em seu comportamento alta

variabilidade e a verificacdo da relagdo destas com diferentes magnitudes de

correlacdo linear entre os erros de previsao.
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