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RESUMO

Previsdes de demanda tem sua importincia justificada por servirem de auxilio aos tomadores
de decisdo de todos os tipos de empresas, viabilizando o planejamento estratégico e
operacional de suas organizacdes além de influenciar em diferentes horizontes de tempo. Ao
longo dos anos diversas técnicas foram utilizadas para gerar previsdes de demanda cada vez
mais precisa. Nos dias atuais recursos computacionais ganharam destaque, por fornecerem
uma forma mais rapida e simples de se obter previsdes de curto e longo prazo, muitas vezes
fornecendo melhor acuracidade que os métodos tradicionais, portanto, estdo sendo mais
utilizados por diversas empresas. O cendrio instaurado em meados de 2019, o qual
estabeleceu-se estado pandémico devido a COVID-19, impactou fortemente a economia
global, estabelecendo novas formas de consumo e mudando significativamente o perfil do
consumidor. Para o setor téxtil tais mudancas foram fortemente sentidas e a queda percebida
nas receitas durante periodo foi evidente. O presente trabalho se propde a analisar projegdes
de receitas utilizando diferentes métodos de previsao de demanda para diferentes empresas do
setor téxtil apos o periodo de flexibilizagdo da pandemia, analisou-se as projegdes para o curto
prazo pelas métricas de Machine Learning e estatisticas para séries temporais, considerando
que os modelos fariam as ponderacdes necessarias frente as fortes mudangas nas receitas
liquidas que o periodo pandémico ocasionou no setor téxtil. Adotou-se como premissa que no
momento da coleta dos dados o cenéario de flexibilizagdo estaria associado a presenga ativa da
Covid-19. Em sua conclusdo sera feito uma comparagao utilizando testes de acuracidade, que
serdo fatores fundamentais para escolha do modelo que melhor se ajusta a empresa estudada.

Palavras-chave: previsdo de demanda; planejamento de producdo; métricas de erro; métodos
tradicionais; machine learning; métodos estatisticos; redes neurais.



ABSTRACT

Demand forecasts have their importance justified by serving as an aid to decision makers of
all types of companies, enabling the strategic and operational planning of their organizations,
in addition to influencing different time horizons. Over the years several techniques have been
used to generate increasingly accurate demand forecasts. Nowadays computational resources
have gained prominence, as they provide a faster and simpler way of obtaining short and
long-term forecasts, often providing better accuracy than traditional methods, therefore, they
are being used more by several companies. The scenario established in mid-2019, which
established a pandemic state due to COVID-19, had a strong impact on the global economy,
establishing new forms of consumption and significantly changing the consumer profile. For
the textile sector, such changes were strongly felt and the perceived drop in revenues during
the period was evident. The present work proposes to analyze revenue projections using
different demand forecasting methods for different companies in the textile sector after the
pandemic easing period, analyzing short-term projections using Machine Learning metrics
and statistics for time series , considering that the models would make the necessary weights
in view of the strong changes in net revenues that the pandemic period caused in the textile
sector. It was adopted as a premise that at the time of data collection, the flexibility scenario
would be associated with the active presence of Covid-19. In its conclusion, a comparison
will be made using accuracy tests, which will be fundamental factors for choosing the model
that best fits the company studied.

Keywords: demand forecast; production planning; error metrics; traditional methods;
machine learning; statistical methods; neural networks.
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1 INTRODUCAO

O Brasil classifica-se em 5* lugar no ranking de maior Industria téxtil do mundo e 4°
lugar no segmento de vestuario, cuja produ¢ao média, em toneladas, ¢ da ordem de 1,3 milhdo de
téxteis e 6,71 milhdes de vestudrios (FIEG, 2018). Segundo Cavalcanti e Santos (2021), ¢ o 2°
maior empregador da Industria de manufatura, perdendo apenas para alimentos e bebidas. Nesse
competitivo ambiente empresarial, ¢ necessario um diferencial para conseguir alcancar
resultados melhores que dos concorrentes. Para isso ¢ essencial um bom gerenciamento
empresarial (OLIVEIRA. B, 2022).

O planejamento e controle da produgdo ¢ uma ferramenta essencial, e tem como uma de
suas funcdes auxiliar o tomador de decisdo em sua tarefa de gerenciamento empresarial.
Segundo Chiavenato (2008), cabe ao PCP estabelecer o que a empresa deverd produzir, quanto
deverd dispor de matérias primas e materiais, pessoas, maquinas e de equipamentos, assim como
de estoque de produtos acabados para suprir as vendas. Além de monitorar o desempenho da
producao, garantindo que o processo produtivo ocorra de acordo com o planejado. O PCP
apresenta forte conexao com a previsdo de demanda, e necessita que ela seja feita com qualidade,
para que possa auxiliar de forma correta o tomador de decisao.

A previsdo de demanda fornece dados que sao utilizados em diversos setores da empresa,
e esta intimamente associada a gestdo dos estoques. Com ela pode-se garantir uma producao sem
excessos e desperdicios ao longo da cadeia produtiva garantindo um fluxo adequado de materiais
e satisfazendo o cliente final (RIBEIRO, L. 2020). Desta forma, ¢ fundamental uma boa gestao
dos estoques, pois imprecisdes podem ocasionar em falta de produtos para suprir a demanda
(previsdao subdimensionada) ou no aumento do capital de giro (previsao superdimensionada)
(Rechatiko e Lemos, 2016).

Apesar de se mostrar essencial para uma empresa, prever dados ¢ uma tarefa passivel de
erros, devido a fatores como sazonalidade, tendéncia e aleatoriedade. Uma forma de minimizar
esses erros, € escolher um modelo que se adéque as necessidades da empresa, considerando o
cendrio em que ela esta inserida e o horizonte de tempo no qual deseja que as previsdes tenham
efeito.

O setor téxtil sentiu desde o fim de margo de 2020 o impacto causado pela pandemia de
COVID-19. A quarenta estabelecida gerou fechamento de Industrias, demissdes em massa € uma

grande mudanga do perfil do consumidor, que passou a optar por meios de vendas digitais. O
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novo cenario trouxe dificuldades para gerar previsdes futuras de demanda, pois a mudanga no
comportamento do consumidor criou novos padrdes na série historica, impedindo utilizar a
analise de periodos anteriores para prever o comportamento futuro, fazendo com que muitas
empresas revessem seus métodos de previsao de demanda e processos produtivos.

Diferentes tipos de negdcios requerem diferentes métodos de previsdo. As previsdes de
demanda se distinguem quanto a metodologia utilizada nas proje¢des dos produtos e servigos,
conforme o tipo de mercado em que a empresa esta inserida e a necessidade de previsdes que
cubram horizontes de tempos variados. Os métodos utilizados pode mudar de um produto para
outro, como meio de refletir mudangas de mercado, tal qual a entrada de novos produtos,
competidores ou mudangas no comportamento dos consumidores (MOREIRA, 2013). O avango
da tecnologia esta possibilitando cada vez mais que organizagdes de todo o porte possam utilizar
e testar varios métodos de uma vez s6, além de verificar qual prevé com maior acuracidade sua
demanda. Métodos novos estdo sendo criados e obtendo grande sucesso em sua utilizagdo.
Destaca-se as metodologias que utilizam Machine Learning para realizar projeg¢des, que em
muitos casos superam as acuracidades obtidas nos testes feitos pelos métodos estatisticos, ou
mesmo competem nesse quesito. O presente trabalho tem como um dos objetivos estudar as
diferencas comportamentais nas projecdes obtidas pelas duas metodologias.

Dessa forma é fundamental ter amplo conhecimento da empresa, do cendrio em que ela
esta inserida, assim como dos métodos que se deseja utilizar, para que se obtenha projecdes com

qualidade e de alta confiabilidade.
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1.1 JUSTIFICATIVA

O trabalho se mostra importante devido aos beneficios que uma previsdo de demanda
gera a uma empresa, entre eles tem-se o auxilio na gestdo empresarial e o diferencial competitivo
proporcionado. O objetivo do estudo ¢ auxiliar o tomador de decisdo na escolha do método de
previsdo de demanda que mais se adéqua a sua empresa, para isso foram feitas projegoes de sua
receita operacional liquida. Devido a grande variedade de métodos existentes e o avanco da
tecnologia que permitem sua facil e rapida aplicagdo, foi utilizado softwares estatisticos para
aplicar diferentes métodos de previsdo, comparar os resultados e definir qual o melhor modelo a

ser utilizado.
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1.2 OBJETIVO GERAL

O objetivo do presente trabalho ¢ realizar projecdes de receita para 24 meses,
considerando o cendrio da permanéncia amena do Covid-19 e continuidade da flexibilizacdo das
medidas sanitarias para Industrias do ramo téxtil. Serdo utilizados métodos tradicionais de

previsao de demanda, com o auxilio de softwares estatisticos.

1.3  OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Identificar padrdes e caracteristicas presentes nos dados coletados das Industrias
selecionadas.

b) Escolher as técnicas de previsdo de demanda que mais se adéquam aos padrdes
encontrados nos dados.

c) Realizar a previsao de demanda para as empresas utilizando os métodos de previsao
selecionados.

d) Comparar os resultados obtidos através dos métodos tradicionais e machine learning

utilizando medidas de acuracidade.
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2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho estéd divido em seis capitulos. No primeiro capitulo ¢ feita uma introdugdo ao
tema e conceitualizado o assunto abordado. O segundo capitulo ¢ explorado o desenvolvimento
do trabalho, os objetivos gerais e especifico, assim como as limitagcdes do trabalho. O terceiro
capitulo aborda o referencial teérico, junto dos conceitos que vao servir como fundamento para o
entendimento geral do trabalho. O quarto capitulo explora o procedimento metodoldgico da
pesquisa deste estudo, assim como o enquadramento do tipo de pesquisa. O desenvolvimento da
metodologia de pesquisa ¢ iniciada no quarto capitulo e aprofundada no quinto. Toda a analise
dos dados, escolha e implementacdo dos modelos preditivos e conclusdes dos resultados ¢
explorada neste capitulo. No sexto e ultimo capitulo tem-se as conclusdes derivadas dos

resultados obtidos e sdo sugeridas recomendagdes para trabalhos futuros.
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3 REFERENCIAL TEORICO

O trabalho tem como proposito prever a receita operacional liquida de empresas
controladoras de cada grupo empresarial, utilizando como dados de entrada os periodos
anteriores. A limitagdo imposta de utilizar apenas os dados de empresas controladoras, tem como
objetivo fazer com que as andlises ndo sejam influenciadas por possiveis empresas deficitarias
dentro do grupo. Além disso, optou-se por utilizar o periodo de 24 meses como limite de

previsdo, o objetivo ¢ diminuir incertezas e discrepancias nos resultados finais.

3.1 PREVISAO DE DEMANDA

A previsdo de demanda mostra-se fundamental em diversas areas de uma empresa, entre

elas podemos citar (RITZMAN & KRAJEWSKI, 2009):

a) Financeiro: Através dela pode-se obter projecdes futuras de caixa.
b) Marketing: Utiliza para criar estratégias para atrair consumidores.
c) Recursos Humanos: Planejar necessidade de mao de obra

d) Operacdes: Apoios as decisdes gerenciais

Segundo Pacheco e Silva (2003) os métodos de previsdao podem se dividir em trés tipos,
qualitativos, quantitativos e uma combinacdo de ambos.

Meétodos qualitativos sdo utilizados quando nao temos dados disponiveis, ou os dados
ndo sdo os corretos para a previsao (HYNDAMNN, 2014), Sao baseados na opinido e
julgamento de pessoas-chaves dentro da empresa, variando de executivos das principais areas da
empresa, como a area comercial, ou mesmo os vendedores, e os proprios clientes (TUBINO,
2007). Sao geralmente caros ou trabalhosos, e tendem a apresentar um baixo grau de precisao
(PELLEGRINI & FOGLIATTO,2001).

M¢étodos quantitativos ramificam-se em dois tipos: séries temporais € modelos causais.

Séries temporais utilizam dados passados da demanda para determinar projegdes futuras
da mesma (ROMAO & NEPOMUCENO, 2020). Neste caso analisa-se uma sequéncia de
observagdes de uma variavel em um determinado periodo de tempo, podendo assumir quatro

tipos de padrdes: Média, Tendéncia, Ciclico e Sazonal.
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Os modelos causais buscam relagdes entre uma varidvel dependente (demanda) e
varidveis independentes (inflagao, clima, PIB, etc). Para relacionar as varidveis se utiliza técnicas
de regressao linear e ndo-linear (PACHECO & SILVA, 2003).

Me¢étodos, qualitativos ou quantitativos usam o mesmo principio bésico, a identificacdo
de padrdes existentes ou relacdes. A diferenga estd na forma como a informagdo ¢é registrada e

processada na previsao (MAKRIDAKIS, 1985).

3.1.1.1 METODOS QUALITATIVOS

Meétodos qualitativos sdo baseados em julgamento, intuicdo, pesquisas e opinides, a fim
de produzir estimativas quanto ao futuro (BALLOU, 2004). Por ser um método de natureza nao

cientifica, € dificil validar sua exatiddo e acuracia.

3.1.1.2 Grass Roots

Reune informagdes daqueles ao final da hierarquia que lidam com o que esta sendo
previsto. O método pede as pessoas mais proximas do usuario final que determinem o que
venderdo no proximo periodo e em seguida soma-se todos os valores para obter uma previsao
geral. Funciona melhor em ambientes nao varejistas, onde vendedores ou gerentes tem

relacionamentos mais proximos com os clientes e entendem plenamente sua base.

3.1.1.3 Pesquisa de Mercado

E uma abordagem sistematica para determinar o interesse do consumidor externo em
um servigo ou produto, criando e testando hipoteses por meio de pesquisa e coleta de dados. Na
pesquisa de mercado ¢ projetado e aplicado um questionario, ap6s isso se seleciona uma amostra
representativa e sdo analisadas as informagdes usando ferramentas estatisticas e de avaliagdes

qualitativas para interpretar as respostas (KRAJEWSKI E RITZMAN, 2009).

3.1.1.4 Painel de Consenso



23

Nessa técnica considera-se que um grupo de pessoas podem chegar a uma solugdo
melhor do que apenas uma pessoa. As previsdes de painel sdo desenvolvidas por meio de
reunides abertas com a troca livre de ideias por todos os niveis de gerenciamento e posigdes. A
principal dificuldade encontrada nesta técnica ¢ de que os funcionarios de niveis hierdrquicos
mais baixos muitas vezes se sentem intimidados pelos que ocupam cargos de alta geréncia, desta
forma o consenso acaba sendo direcionado por apenas uma parcela da organizacdo (CHASE,

2006).

3.1.1.5 Analogia historica

Parte-se de um produto ja existente, similar a um novo que pretende prever a demanda.
E feita a comparagdo entre ambos, partindo do principio de que a demanda para este novo
produto sera similar a do primeiro, ja existente. E importante no planejamento de novos produtos
em que a previsdo pode ser gerada utilizando o histérico de um produto semelhante (CHASE,

2006).

3.1.1.6 Método Delphi

O método Delphi corrige o problema existente no método Consenso de Painel, onde as
opinides tém uma origem e um peso definido. Nessa técnica a identidade dos participantes do
estudo ¢ mantida em sigilo e todos possuem o mesmo peso (CHASE, 2009).

Um coordenador envia as perguntas para cada membro do grupo de especialistas
externos. Ele prepara um resumo estatistico das respostas junto com um resumo de argumentos
para respostas especificas. O relatorio ¢ enviado ao mesmo grupo para outra rodada e os
participantes podem escolher modificar suas respostas anteriores. Essas rodadas continuam até
que seja obtido um consenso. Geralmente em torno de trés partidas consegue-se alcangar bons
resultados. O tempo necessario depende do niumero de participantes, da quantidade de trabalho

necessaria para realizar as previsoes e a agilidade em oferecer as respostas.

32  METODOS QUANTITATIVOS

Segundo Ruschel et al. (2007), as técnicas quantitativas utilizam modelos matematicos

para prever a demanda ao longo do tempo. Considera-se que os padrdes existentes nos dados
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passados irdo se repetir no futuro. Entre os métodos quantitativos estdo a séries temporais € 0s

modelos causais.

3.2.1.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é composta por sequéncias de observagdes ao longo do tempo, e
partem do principio que os dados futuros serdo uma proje¢ao dos dados passados. Aplica-se em
casos onde o comportamento da varidvel a ser analisada apresenta um padrdo recorrente, e pode
ser visualizado através de uma representacao grafica (MONEGAT et al. 2017).

Segundo Pellegrini e Fogliatto (2007), pode-se observar até quatro caracteristicas em

uma série temporal, sdo elas: média, sazonalidade, ciclo e tendéncia.

e M¢édia: Existente quando os valores da série flutuam em torno de uma média constante.

e Sazonalidade: Quando a série possui padrdes ciclicos de variacdo que se repetem em
intervalos constantes no tempo.

e Ciclo: A variagao ciclica existe quando a série exibe variagdes crescentes e decrescentes,
porém nao apresenta intervalos regulares de tempo.

e Tendéncia: Ocorre quando a série possui variagdes crescentes e decrescentes em um

intervalo longo de tempo.

Figura 1 — Curvas caracteristicas das séries temporais

Media

Tendéncia ///
Ciclo

Sazonahdade

Fonte: elaboragéo propria.
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3.2.2 MODELOS DE OTIMIZACAO

O aprendizado de maquina ¢ uma parte da inteligéncia artificial responsavel pela producao de
algoritmos que aprendem com informagdes obtidas por uma base de dados. Fundamenta-se no
principio de que o erro ¢ capaz de melhorar as respostas obtidas, ou seja, o aprendizado ¢ obtido
pela experiéncia. Os algoritmos dessa area sdo divididos em duas categorias: algoritmos de

aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado.

3.2.3 Algoritmos supervisionados

O aprendizado supervisionado requer um “supervisor”’, que tem conhecimento de qual a
resposta ¢ esperada de um sistema dado uma entrada especifica. Para efetuar o aprendizado, o
algoritmo compara a saida obtida com a do supervisor, para que assim minimize cada vez mais o
erro de sua resposta (BISHOP, 2006). Segundo Shalev-Shwarts e Bem-David (2014), esses
algoritmos sdo treinados através de rotulos e caracteristicas pré-definidas, realizando o
reconhecimento e a classificacdo das informacdes de acordo com o aprendizado adquirido na

fase de treinamento.

Sao exemplos de algoritmos supervisionados: Maquina de vetor de suporte, arvore de
decisdo e k-vizinhos mais proximos.

3.2.4 Algoritmos ndo supervisionados

Esses algoritmos s3o utilizados quando ndo se possui forma de classificar os dados. O
processamento dos dados ocorre com objetivo de criar um resumo em uma versdo compacta
dos dados. Monard (2016), diz que algoritmos nao supervisionados possuem dados de entrada
e nenhuma resposta de saida, sua utilizacdo origina grupos (clusters) de dados com
caracteristicas em comum, estes normalmente precisam de uma analise para extracdo de
conhecimento de cada agrupamento.

Como exemplos de aprendizados ndo supervisionados tem-se os algoritmos: Algoritmos
baseados em Centroid, Redes, Probabilistico ¢ Redu¢ao da Dimensionalidade.
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3.3  METODOS DE PREVISAO

3.3.1.1 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Ballou (2008), dentre as técnicas de previsdo de demanda estd método
de Redes Neurais. O método pode ser visto como um sistema de processamento de informagdes
distribuidos, compostos por muitos elementos computacionais simples que interagem através de
conexdes e pesos distintos. Usando como inspiragdo a arquitetura do cérebro humano, o modelo
exibe caracteristicas unicas, destacando-se sua capacidade de treinamento para identificacdo de
padroes (TORRES et al. 2005).

Haykin (2001), explica que redes neurais artificiais sdo construidas a partir de
“neuronios”, que sdo divididos em trés camadas distintas: input, intermediaria e output. A
primeira camada, conhecida como input layer, ¢ responséavel por receber o vetor de variaveis, que
contém os dados s a serem processados pela rede. A segunda camada, ¢ a intermediaria, podendo
ser composta por uma ou vdrias subcamadas, tem como fun¢do o processamento da informacao
recebida pela camada de entrada. Por ultimo tem-se a camada de saida, denominada output, que

corresponde a saida, nela vao ser obtidas as previsdes desejadas.

Figura 2 — Representacdo gréafica do funcionamento de uma rede neural.
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Fonte: BecomingHuman (2019).
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A quantidade adequada de neurdnios da camada de entrada ¢ determinada pelo nlimero
de atributos do problema, dependendo da estrutura de autocorrelacdo presente nos dados a serem
analisados. Um numero elevado de neurdnios pode acabar gerando um aumento no tempo de
treino e consequentemente piorando a capacidade de generalizacao da rede.

Uma das caracteristicas das Redes Neurais, ¢ capacidade de aprender com os dados de
entrada e melhorar sua resposta final, fornecendo melhores previsdes e aumentando seu
desempenho. Haykin (2001), diz que o aprendizado da rede ocorre quando ¢ fornecido uma serie
de valores de entrada, e os pesos da rede sdo ajustados até que ela fornega a saida desejada. As
estratégias de treinamento sao divididas em aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado.

Segundo Refenes (1995) o aprendizado supervisionado requer inicialmente valores de
entrada e de saida, a partir do qual o erro € calculado e posteriormente utilizado para ajustar o
peso dos nos da rede. Inicialmente a € apresentada a diversos exemplos de um determinado
problema, do qual retira caracteristicas durante o processo de aprendizagem, apds isso o
conhecimento adquirido ¢ aplicado em outros dados do mesmo tipo de problema.

Apos o treinamento, a Rede Neural passa por uma analise que avalia seu potencial em
apresentar solucdes com os dados que ainda nao foram apresentados. Essa etapa ¢ fundamental,
pois ¢ uma forma de garantir que a rede aprendeu os padrdes gerais € ndo apenas memorizou o

conjunto de dados iniciais.
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A desvantagem desse tipo de aprendizado € que na auséncia de dados de treinamento, a
rede ndo consegue aprender novas estratégias para situagdes diferentes das ja simuladas. Pode-se
citar como algoritmos para aprendizado supervisionado, os algoritmos de Naive Bayes, Arvores
de Decisdo e K-Nearest Neighbor.

De acordo com Haykin (2001), no aprendizado ndo supervisionado a rede aprende sem
a necessidade de um conjunto de treinamento. Nao requer ajuste de pesos, j& que possui um
monitoramento de desempenho interno da rede, o qual analisa as regularidades ou tendéncias dos
dados de entrada, de forma a adaptar-se as necessidades da rede. Nesse tipo de aprendizado ¢
necessario a cooperagdo entre as camadas de unidades de processamento. A competicdo entre
elas ¢ a base para o aprendizado da rede. Quando a competi¢ao pelo aprendizado ocorre, somente
os pesos pertencentes as unidades vencedoras sao ajustados. Entre os tipos de algoritmos,

podemos citar K-Means Clustering, Boosting e Gaussian Mixtures.
3.3.1.2 Suavizagao Exponencial Simples

Os métodos de suavizagdo exponencial surgiram na década de 1950, sua ideia ¢
trabalhar com a atribuicdo de pesos aos dados da série, nesses métodos os dados possuirdo
menores pesos a medida que a série se distancia do ponto de origem, de forma que essa redugdo
¢ feita de forma exponencial (OLIVEIRA et al. 2020). Utiliza-se o artificio de atribuir pesos
menores aos extremos da série, pois considera-se que representam aleatoriedade, assim
suavizando-os pode ser obtida uma previsdo mais confidvel. Por ndo ser recomendado a presenca
de sazonalidade ou tendéncia na série, o método ¢ utilizado apenas em casos onde a série ¢é
estacionaria.

O método consiste em prever o periodo desejado, utilizando a demanda do periodo
anterior mais a diferenca entre a demanda projetada e efetiva do mesmo periodo (MONEGAT et
al. 2020). Para seu calculo ¢ considerado a presenca do fator de amortecimento() que tem a
funcdo de minimizar a média percentual dos erros de previsao (SCHNEIDER, et al, 2021).

O modelo ¢ representado pela formula matematica:
Ft+1:aDt+[1_ O{) Ftu (1)

Onde:
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F,,, = Previsdo para o periodo t+1;

D = Demanda Real para o periodo t;

F = Previsdo calculada para o periodo t;
a = Constante de amortecimento.

3.3.1.3 Método de Holt-Winters (Suavizagdo Expoencial Tripla)

O método de Holt-Winters ¢ um dos mais conhecidos, ¢ utilizado em casos onde a
demanda possui fator sazonal, nivel e tendéncia. Nela aplicam-se equacgdes de suavizacdo para
estimar a tendéncia, sazonalidade e nivel da série a ser estudada (PIRATELLI, C.L; SILVA, J.G,
2019). Destaca-se como um bom método de previsdes para demandas de curto-prazo, devido a
sua simplicidade, baixo custo de operacdo, boa precisao e capacidade rapida de adaptacao as
mudancas.

A técnica subdivide-se em duas abordagens distintas, a Multiplicativa e a Aditiva, de
forma que a utilizagdo de uma ou de outra depende do comportamento da sazonalidade presente
nos dados utilizados (RODOLFO, et al, 2017). Quando a amplitude da sazonalidade varia de
acordo com o nivel da demanda aplica-se o modelo Multiplicativo, quando ela independe do

nivel da demanda, utiliza-se o Aditivo (SANTOS, et al, 2016).
3.3.1.4 Holt-Winters Multiplicativo
O modelo multiplicativo varia sua amplitude de sazonalidade de acordo com a variacdo

da demanda. Seu célculo requer aplicagdao de trés equagdes alisadoras, referentes ao nivel,

tendéncia e sazonalidade. Sao descritas matematicamente pelas formulas abaixo:

Foun=(L[t"4b, St con (2)

t

Y, |
L =a g +1-a);0<a<1(3)

t—s
b=B(L~L,_,+[1-B)b,_,;0<p<1 (4)
YI
St:Yf+(1—y]St_s ; 0<y<1(5)
t

Onde:
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L, = Componente de Nivel

b= Componente de Tendéncia

S; = Componente de Sazonalidade

a = Constante de suavizacao de nivel

B = Constante de suavizagdo de Tendéncia

y = Constante de suavizagao de Sazonalidade.
s = Comprimento da sazonalidade

F, .= Previsdo para m periodos a frente

Tem-se acima 4 equagdes: (1) calcula a previsdo desejada, (2) e (3) s@o utilizadas para
estimar o nivel, a tendéncia da série no periodo atual, e (4) calcula o fator de sazonalidade que se
refere ao ultimo periodo de sazonalidade. Ja sdo utilizadas para ponderar os pesos em relacao ao

nivel, tendéncia e sazonalidade (VERISSIMO, 2012).
3.3.1.5 Holt-Winters Aditivo

O modelo ¢ utilizado para séries que apresentam efeito de tendéncia e sazonalidade em
seus dados. Caso a componente de tendéncia ndo esteja presente, pode ser desconsiderada do

modelo. E representado pelas seguintes equacdes:

Fow=L +b_,*S _.., (6)
L=alY =S _J+1-al (7)
b=PB[L—L,_,|+[1-B|b,_,;0<B<1(8)
S=y (Y, ~L+[1-y|S._,;0<y<1(9)

Onde:

L, = Componente de Nivel

b= Componente de Tendéncia

S, = Componente de Sazonalidade

a = Constante de suavizac¢ao de nivel

P = Constante de suavizagdo de Tendéncia

y = Constante de suavizagao de Sazonalidade.
s = Comprimento da sazonalidade

F., = Previsdo para m periodos a frente

3.3.1.6 Box-Jenkins (ARIMA)
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O modelo de Box-Jenkins, ou modelo Auto-regressivo Integrado de Média Movel
(Arima) foi desenvolvido com o objetivo de identificar o comportamento da autocorrelagao entre
os valores de séries temporais (SAFADI, 2004). Pereira (2018), salienta que ¢ uma técnica muito
utilizada devido a sua generalidade e facil aplicabilidade.

Uma das principais carateristicas do método ¢ sua restricdo a séries estacionarias, caso
seja ndo-estacionaria € necessario aplicar uma conversao. A série estacionaria pode ser modelada
como processo auto-regressivo (AR), processo de média médvel (MA) ou processo auto-
regressivo de médias moveis (ARMA) (MARTIN et al., 2016). O modelo ARIMA (p,d,q), sao
nio estacionarios, ¢ diferem-se dos modelos ARMA (p,q), pelo fato de que diferenciagdo
ocorrera d vezes, até transformar a série em estacionaria.

Segundo Lemos (2006), para verificar se uma série € estacionaria ¢ feito uma analise
grafica e numérica dos coeficientes de auto-correlagdo (ACF) e auto-correlacdo parcial (PACF).

O coeficiente de auto-correlagdo (rx) é representado pela equagdo abaixo.

R« é o coeficiente de correlacdo da observacao Y. com a observacdo Y.k, k a ordem do
coeficiente de correlagdo, Y, equivale a demanda observada no periodo t ¢ Y a média das
observacdes da série temporal.

O coeficiente de ry ird mensurar o grau de associagdo entre Y ¢ Y. O coeficiente de
auto-correlagao parcial (PACF) de ordem k (ax) serd calculado apos fazer a regressdao de Y com
as observagdes da mesma variavel em periodos passados. Os coeficientes de ax sdo as estimativas

dos coeficientes by da regressdo multipla da equagado abaixo.

Y,=b,+b,Y,_+b,b,_,+...+b.b,_, (11)

De forma que para séries estaciondrias os coeficientes ACF e PACF sdo proximos de

zero, porém para nao estacionarias diferem de zero em varios periodos.
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A aplicacdo do método Box-Jenkins requer a conversdo de séries ndo estacionarias para
estacionarias. Para realizar o procedimento utiliza-se uma técnica de diferenciacao, que gera uma

série de n-1 valores, obtidos da equacao (12):

Y= Y-Yu (12)

No modelo ARIMA, a variavel ¢ representada pela soma do valor anterior e do ruido na
parcela auto-regressiva (AR). Na parte da média mével assume-se que os valores atuais sdao
dependentes de erros de previsao de periodos passados. A parte integrada indica diferenca entre
os valores atuais e os anteriores ao processo diferenciador, que pode ocorrer varias vezes, ou
seja, remove a tendéncia de série temporal.

No caso de a série possuir sazonalidade, utiliza-se o modelo ARIMA sazonal

multiplicativo, mais conhecido como SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)m.

Onde:

p — ordem maxima dos pardmetros de auto-regressao simples

d — numero de diferenciacdes ndo-sazonais aplicadas para tornar a série estacionaria
q — Ordem maximo dos parametros da média movel simples

P — Ordem méxima dos parametros de auto-regressao sazonal

D — Numero de diferenciagdes sazonais

Q — Ordem méxima dos pardmetros de média mével sazonal

m — Numero de periodos por ciclo sazonal

3.4  METODOS CAUSAIS

Também chamado de previsdes baseadas em correlacdes, os métodos causais sdo
utilizados quando dados historicos da demanda estdo disponiveis e possuem correlagdo com

outros fatores a serem previstos, podendo ser internos ou externos.

3.4.1.1 Regressdo Linear Simples

A técnica trabalha com duas ou mais variaveis correlacionadas, sendo utilizado uma
para prever a outra. Primeiramente ¢ colocado os dados obtidos em um grafico para verificar a
existéncia de comportamento linear. Caso a relagdo entre as variaveis X e Y formem uma linha

reta, a regressao ¢ do tipo linear (CHASE,2006).
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A linha da regressdo tem o formato, com Y equivalendo ao valor da varidvel
dependente, X da variavel independente, b o declive da linha, a o ponto de intercep¢do com o
eixo Y e representa a parcela do erro responsavel pela variabilidade em y que nao pode ser
explicada pela relagdo linear entre x e y.

Devido a simplicidade do método e a limitagdo de ser aplicado apenas a séries que
apresentam correlacdo, torna o modelo pouco utilizado por empresas, que precisam de modelos

com maior precisao e detalhamento.

3.4.1.2 Regressao linear multipla

A regressao linear multipla considera o efeito que multiplas variaveis t€ém na previsao

de demanda. Segundo Montgomery & Runger (2009), o modelo tem a seguinte equacao:

Y=P+B,x;+..+ B, x,+& (13)

Onde:

Y = Variavel dependente;

X = Variavel independente;

B = Parametros desconhecidos do modelo;
€ = Erro aleatorio.

A utilizagdo do método ¢ conveniente quando diversos fatores influenciam a variavel de

interesse. Entretanto mostra-se de dificil execu¢do, devido aos trabalhosos calculos matematicos.

3.5 ERROS DE PREVISAO

Um fator importante a considerar ¢ a acuracia das previsdes. Definir o quio bem ela
consegue prever os dados ¢ fundamental. Essa andlise € feita calculando-se os erros de previsao,
que medirdo os desvios entre os valores obtidos na previsao e os valores observados. Para fazer
tal medigao existem diversos modelos matematicos (Pacheco, Silva 2003).

Analistas de previsdo tentam minimizar os efeitos dos erros, selecionando modelos de
previsdo apropriados, mas sabe-se de antemdo que eliminar todas os erros ¢ impossivel, dessa
forma ao realizar uma previsdo ¢ comum apresentar os erros presentes nos dados previstos.

Destaca-se quatro tipos:
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3.5.1.1 MASE (MeanAbsoluteEscaledError)

Proposto por Hyndman e Koelher, a métrica ¢ calculada através da divisdo do erro da
previsao pela média dos erros obtidos através do “método ingénuo”. Caso o resultado dessa
divisdo seja menor que 1, considera-se que as previsdes possuem menores erros do que o
“método ingénuo”. De acordo com os autores a vantagem do erro ¢ a adequacdo a séries
intermitentes, onde existem varios periodos sem qualquer consumo. O MASE ¢ calculado

através da seguinte equacdo matematica:

t

MASE= Médi 14
“1my F~F,_, (14)

3.5.1.2 MAE (MeanAbsoluteError)

O MAE calcula a diferenca média entre o valor real e o previsto para a demanda. Por
existir valores negativos e positivos, ¢ considerado o modulo desse nimero. Quanto menor o
valor de MAE, melhores sdo os resultados preditos pelo modelo. Além disso, a métrica ndo leva
em consideracdo valores discrepantes (outliers).

Pode ser calculado de acordo com a equagdo (15):

MAE=1 Y |y~y'] (15)

Onde:

n = Numero de observacoes;
yi = Previsto no periodo t;
y’i= Observado no periodo t.

3.5.1.3 RMSE (MeanAbsolutePercentError)

O RMSE(Root Mean Square Error) é definido pela formula matematica:
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RMSE=\/1M(16)
n n

Onde:

N = Numero de observagdes;

Pi = Previsao no periodo i;

O; - Valor observado no periodo i.

Ao contrario dos outros indicadores, esse apresenta uma dimensdo, sendo igual a
dimensdo dos valores observados e preditos. O RMSE ¢ uma medida do erro absoluto que eleva
os desvios ao quadrado, de forma que os desvios positivos e negativos ndo se cancelem. Essa
medida tende a aumentar os erros grandes, o que ajuda a eliminar os métodos com esses erros.

Sua interpretacdo segue a mesma logica do MAE, por exemplo, o resultado da métrica
sendo igual a 8 metros, significa que o modelo pode estar 8 metros para mais ou para menos. Por
esse motivo a métrica ¢ utilizada quando ¢ preciso uma avaliagdo mais criteriosa sobre as

previsoes do modelo.
3.5.1.4 MAPE (MeanAbsolutePercentError)

O erro percentual absoluto médio, corresponde a média percentual da divisao do erro de
previsdo e do valor observado. Ele relaciona o erro de previsdo ao nivel de demanda
(KRAJEWKSI E RITZMAN, 2009).

Tem sua representagdo matematica dada por:

P -0,
0]

MAPE:%i

n=1

(17)

t

Onde:

n = Numero de observagdes;
P,=Previsto no periodo t;

O, = Observado no periodo t.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Optou-se por inicialmente abordar a caracterizacdo do método de pesquisa conforme
sua natureza, abordagem, seus objetivos e procedimentos. Em um segundo momento sera

apresentado uma descri¢do de cada etapa que compde o estudo.

4.1 CARACTERIZACAO DO METODO DE PESQUISA

Segundo Gil (1996), o presente estudo apresenta abordagem quantitativa uma vez que as
informacdes utilizadas sdo quantificadas e matematicamente modeladas. Possui carater
explicativo, pois procura identificar fatores que determinam ou contribuem para ocorréncia dos
fendmenos. Classifica-se como pesquisa experimental pois seleciona-se as varidveis que
influenciam o estudo, define-se as formas de controle e de observagdo dos efeitos que as
varidveis produzem no estudo.

O trabalho estrutura-se na area de Pesquisa Operacional — Planejamento e Controle da

Producao dentro da subarea Previsao de Demanda.

4.2  METODOLOGIA PROPOSTA

Segundo Lemos (2006), cinco etapas sdo necessarias para correta implementa¢do de um
sistema de previsdo de demanda, porém optou-se pela adigdo da etapa de Analise Preliminar,

constituindo um total de seis etapas. Pode-se observar sua ordem segundo a diagrama abaixo:

Figura 3 — Etapas para implementagdo de um sistema de previsao

Definigdo do .| Obtengdo dos 1 SEFLZEE?J?EUD
problema dados computacional

Yalidagdo das | Implermentagdo Analize
conclusties | dog metodos Preliminar

Fonte: elaboragéo propria.
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4.3  DELIMITACOES DO TRABALHO

O trabalho tem como proposito prever a receita operacional liquida de empresas
controladoras de cada grupo empresarial, utilizando como dados de entrada os periodos
anteriores. A limitagdo imposta de utilizar apenas os dados de empresas controladoras, tem como
objetivo fazer com que as andlises ndo sejam influenciadas por possiveis empresas deficitarias
dentro do grupo. Além disso, optou-se por utilizar o periodo de 24 meses como limite de

previsdo, o objetivo ¢ diminuir incertezas e discrepancias nos resultados finais.

44  ETAPAS DA PESQUISA

O primeiro passo a ser executado para escolha do método de previsdo de demanda ¢ a
defini¢do do problema a ser resolvido. Primeiro procurou-se identificar quais empresas seriam
selecionadas, assim como que tipo de dados seriam utilizados. Em um segundo momento
decidiu-se o periodo, horizonte e intervalo de previsdo, tendo a inten¢do de direcionar a coleta de
informagdes nas etapas subsequentes.

A proxima etapa na escolha de um método de previsdo envolve a coleta de dados para
resolver o problema formulado na etapa anterior. Os dados selecionados para coleta foram os
valores das receitas liquidas operacionais das empresas mais relevantes do setor Téxtil listadas
na B3. Com horizonte de tempo dos dados a serem utilizados foi de 2015 até o segundo trimestre
de 2022. Dessa forma utilizou-se a frequéncia de periodos trimestrais, além de considerar o
ajuste da inflacdao nos dados coletados. Devido as empresas selecionadas serem de capital aberto,
os dados foram obtidos através do banco de dados no software Economatica.

Em seguida selecionou-se um pacote computacional para trabalhar com os dados
coletados e fornecer as previsdes necessarias. Como critérios decisivos foram considerados a
rapidez com que as previsdes seriam geradas, limitacdes quanto ao tipo e nimero de previsdes,
custos e dificuldade em se obter as previsdes. Dentre os softwares considerados, o escolhido foi
o software R, com ele utilizou-se pacotes para os métodos de previsdo de séries temporais e suas
representacdes graficas dos dados gerados.

Na etapa de Analise preliminar procurou-se agrupar os dados historicos e representa-los

graficamente. O objetivo dessa andlise ¢ identificar valores atipicos na série, que podem
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comprometer a qualidade da previsdo, além de verificar a presenca de sazonalidade ou tendéncia
nos dados. Tais estudos forneceram informagdes suficientes para auxiliar na sele¢do dos modelos
quantitativos a serem utilizados na modelagem das séries.

Apo6s estudar os dados obtidos, buscou-se decidir quais métodos quantitativos seriam
utilizados. A escolha foi baseada nas andlises graficas feita na etapa anterior.

Nesta parte serdo aplicados os modelos de previsdo nos dados das empresas selecionadas,
posteriormente seu desempenho sera analisado de acordo com os testes de acuracidade, com
objetivo de definir o melhor método de previsdo para cada caso.

Por ultimo propde-se a validagdo do modelo com a intencdo de assegurar sua total
funcionalidade. No trabalho utilizou-se quatro diferentes testes de acuracidade: o Erro Percentual
Absoluto Médio(MAPE), Mean Absolute Square Error(MASE), Mean Squared Error(MSE) e
Raiz do Erro Quadratico Médio(RMSE). Ao comparar as previsdes de demanda com os valores
realizados, procurou-se avaliar a eficiéncia dos métodos e potencial para utilizagdo futura.

Ao utilizar diferentes métricas de erro buscou-se identificar qual método apresentado € o
que possui menor diferenga entre os valores previstos e observados, de forma que o modelo a

possuir tal caracteristica serd selecionado como vencedor.
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5 DESENVOLVIMENTO

O tdpico presente consiste na exposicdo do estudo realizado em quatro empresas de
capital aberto do setor Téxtil, utilizando como base a receita operacional liquida trimestral
disponibilizada nos relatorios obtidos do software Economatica. O método aplicado serd o

mesmo para as quatro empresas, baseado no detalhamento dado nos topicos anteriores.

5.1 DEFINICAO DO PROBLEMA

As etapas descritas anteriormente foram aplicadas para quatro empresas do ramo téxtil,
sendo elas Karsten, Dohler, Pettenati e Industrias Cataguases.

O motivo da escolha ¢ devido a semelhanga em relagcdo aos produtos ofertados, formas de
vendas similares e por serem as empresas mais relevantes no segmento téxtil no momento
presente.

Primeiramente buscou-se analisar o volume de producao téxtil do Brasil como um todo,
datando de 2015, até o momento presente. Tendo como objetivo entender o comportamento do

setor ao passar dos anos.

Figura 4 — Producao do setor téxtil Brasileiro

Receita Operacional Liquida - Karsten S.A
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Fonte: elaboragédo propria.
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Segundo a ABIT (2020), os anos de 2015 e 2016 foram de recessdo. Os indices
apresentados previam um aumento de 1% na producao para 2017. A produgdo téxtil que teve um
recuo de 5,3% em 2016, também indicava crescimento de 1%. A baixa de importacdes de téxtis
foi de 2,3%, totalizando 1,10 milhdo de toneladas. O investimento em maquinas e equipamentos
foi de US$ 479 milhdes, 25,5% a baixo do que em 2015. O total do faturamento do setor téxtil e
de confecgdo no Brasil foi de e R$ 129 bilhoes, 1,5% menor que 2015.

Ja em 2017 a expectativa era de um aumento de 5,6% na produtividade em relagdo a
2016, resultando em um faturamento de R$ 144 bilhdes. Como resultado do ano a producdo
chegou a R$ 5,9 bilhdes de pegas e o aumento da fabricagdo em 4,2% com 1,77 milhdo de
toneladas produzidas. Segundo a ABIT (2020), tal melhora teve inicio no segundo semestre de
2016, devido a recuperagao do consumo, substituicdo de importacdes, e também influéncia dos
cendrios politicos e economicos no periodo.

Em 2019 foi previsto um crescimento de 3% no volume de produgdo e 7% no
faturamento, produzindo um crescimento real de aproximadamente 3,5%, considerou-se o
cenario politico e financeiro positivo que estava se estabelecendo.

Entretanto a produgdo téxtil fechou o ano com queda de 1,6%, totalizando R$ 2,05
milhdes de toneladas e um faturamento de 186 bilhdes (IEMI 2021). A produgdo téxtil ficou em
baixa devido ao aumento das exportacdes e a queda das importagdes. Os fatores que
interromperam o ritmo crescente do setor foram além da greve dos caminhoneiros, as mudangas
no cenario politico e econdmico.

Em marco de 2020 a OMS, Organizacdo Mundial de Saude, oficializou o estado de
pandemia devido ao novo Coronavirus, originado na china, em dezembro de 2019. O cenério
impactou fortemente na economia, gerando uma das maiores crises econdmicas que o mundo ja
viveu nas ultimas décadas.

Como forma de impedir a propagacdao do virus, governos do mundo todo
estabelecem o isolamento social, criando medidas de quarentenas como forma de seguranca.
Devido ao novo cenario imposto pelo isolamento social, 0 mercado ficou impossibilitado de
gerar demanda e oferta de produtos e servigos, impactando negativamente na economia.

No ramo téxtil, segundo a ABIT (2020), em 2019 o Brasil se posicionava como a
maior cadeia téxtil do ocidente. Representando 5,7% do PIB do faturamento da Industria de

transformag@o, o setor gerava um faturamento de R$ 185 bilhdes, se posicionando como o
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segundo maior empregador da Induastria de transformagdo, com 9,5 milhdes de trabalhadores
(ABIT,2020).

Os resultados do primeiro semestre de 2020, apds o anuncio do estado de pandemia
impactaram de forma abrupta o volume de produgdo e faturamento do setor quando comparados
ao ano de 2019. Terminou-se o ano de 2020 com um faturamento 13% menor que o obtido em
2019, passando de R$ 186 bilhdes para R$ 161 bilhdes (IEMI, 2021), com volume de produgdo
retraindo em 7%, passando de 2,05 milhdes para 1,91 milhdo em 2020.

Em contrapartida o cendrio imposto pela pandemia impulsionou fortemente o setor
digital, que obteve grande vantagem competitiva ao gerar uma alternativa segura de consumir.
Segundo o estudo da Ebit|Nielsdn (2020), o faturamento das empresas que atuavam no ambiente
digital cresceu 47%. O aumento da necessidade do consumidor e maior confianga em relagao a
compras virtuais, levou milhares de brasileiros a comprar pela primeira vez no e-commerce. O
pico das compras online ocorreu no auge das restri¢des de circulagdo nas cidades brasileiras para
a contencao da Covid-19.

De acordo com os dados fornecidos pela Ebit/Nielsen (2020), apos a confirmagdo do
primeiro caso do Covid-19 no Brasil houve um crescimento superior & média de novos

consumidores fazendo pela primeira vez uma compra online:

Figura 5 — Percentual (%) de consumidores realizando a primeira compra online (01/02/2020 -

18/03/2020)
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Fonte:Ebit| Nielsen CompanyOnlineSales(2020).
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A participacdo do e-commerce se mostrou fundamental para a recuperacdo do setor, que
em 2021 obteve-se um faturamento de R$ 194 bilhdes, um aumento de 20% em relagdo a 2020,
as exportagdes cresceram 25%, indo de US$ 801,8 milhdoes em 2020 para US$ 1,06 bilhdo em
2021, importagdes cresceram aproximadamente 20%.

J& em dezembro de 2021 o setor comegou a sofrer queda, entre os principais
motivos estdo o aumento da inflacdo, preco do algoddao e aumento da taxa de juros. A volta da
inflacao desaqueceu o mercado, reduzindo a capacidade de consumo da sociedade. E, ao mesmo
tempo, o aumento da taxa de juros torna a venda a prazo muito mais cara, servindo de
contraponto ao consumo.

O estudo procura trazer o impacto que a pandemia trouxe para o setor téxtil de empresas
de capital aberto e fornecer uma andlise comparativa de diferentes modelos estatisticos de
previsdo de suas receitas liquidas, considerando a atuac¢do de trés cendrios, o de pré-pandemia,
pandemia e pds-pandemia.

Como a pandemia praticamente em seus momentos finais, & possivel ter uma janela
segura de previsdo para os proximos meses. Considerou-se que o e-commerce continuara
aquecido, devido ndo s6 a previsdes qualitativas, mas efetivamente aos dados obtidos, que
demonstram o crescimento do e-commerce ¢ algo que permanecerd e além disso, se tornou uma
nova forma de nossa forma de consumir, através dele ¢ possivel interligar praticidade e rapidez
na obtencdo dos produtos que se deseja, com a maior qualidade possivel e menor tempo de

entrega.

5.2  COLETA DE DADOS

A coleta de dados foi feita utilizando-se o software Economatica, através dele foi obtida a
receita operacional liquida ndo consolidada das empresas selecionadas. A receita operacional
liquida (ROL) corresponde ao montante recebido pela venda de produtos ou prestagdo de
servicos, ela representa o resultado das vendas brutas ap6s a deducao dos impostos sobre vendas,
descontos, abatimentos e devolugdes. Dessa forma escolheu-se a Receita Operacional Liquida
como indicador ROL por estar fortemente atrelada a rentabilidade da empresa, refletindo os
lucros reais da empresa.

Para realizar as previsdes utilizou-se para cada empresa uma amostra de 30 trimestres, ja

ajustados pela inflagdo. Para as projecdes das receitas optou-se por um periodo de 8 trimestres,
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que engloba os dois ultimos trimestres de 2022, o ano de 2023 e os dois primeiros trimestres de

2024.

53 SELECAO DO PACOTE COMPUTACIONAL

Para realizar as simulagdes optou-se pelo software R, entre os motivos de sua escolha, as
que mais impactaram na decisao foram sua interface intuitiva que gerou facilidade em seu uso,
rapidez em gerar previsdes numéricas e graficas com grande detalhamento e qualidade, pacotes

com bibliotecas para utiliza¢do de diversos métodos estatisticos e ser um software livre.

54  ANALISE PRELIMINAR

Esta etapa ¢ essencial para a visualizacdo de tendéncias e sazonalidades. Nesta etapa, os
dados historicos foram agrupados e graficamente representados, desta forma ¢é possivel
identificar padrdes e visualizar o comportamento apresentado pela receita. Periodos anormais de
receita, tanto de alta ou baixa, foram mantidos mesmo sendo considerados pontos fora da curva
(outliers).

Abaixo temos os graficos dos dados histoéricos das empresas assim como suas analises.

Figura 6 — Dados historicos da ROL da empresa Karsten S.A

Receita Operacional Liquida - Karsten S.A
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Fonte: elaboragéo propria.



44

A Figura 6 representa o comportamento de 2015 até o segundo trimestre de 2022 da
Karsten S.A. Nota-se uma tendéncia de crescimento, embora de forma pouco expressiva. A
sazonalidade mostra-se constante nos ultimos trimestres de cada ano, sendo um comportamento
esperado e comum no setor téxtil, tal fato se explica pelas datas comemorativas de fim de ano e o
acontecimento da Black Friday. Vale destacar o impacto da pandemia que teve na empresa, tendo
seu menor faturamento em junho de 2020, com uma recuperagdo iniciando em setembro de 2020
e atingindo seu maximo no més de dezembro.

O aumento da receita operacional liquida em dezembro de 2021, ¢ resultado de
investimentos em maquinas e equipamentos, modernizagdo na area produtiva da empresa e

principalmente a reducdo da ociosidade do COVID-19, comparado com o periodo anterior.

Figura 7 — Dados historicos da ROL - Dohler S.A

Receita Operacional Liquida - Dohler S.A
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Fonte: elaboracao propria.

A figura 7 representa a série temporal da empresa Dohler S.A, que apresenta leve
tendéncia de crescimento ao longo do tempo, apresentando sazonalidade constante ao longo dos
ultimos trimestres. Nota-se um comportamento similar ao da empresa Karsten, com o menor
faturamento em junho de 2020, devido aos efeitos da pandemia, e recuperagao em dezembro de

2020. Atingindo seu maior faturamento em setembro de 2021.
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Importante destacar que a Companhia, atualmente avanga fortemente na migra¢do para
ambiente virtual, com Geréncia constituida para conduzir o processo e, consultorias
especializadas para a sua implementagao. A empresa trabalhou fortemente durante o ano de 2020
para preparar o seu ingresso no E-COMMERCE de forma consistente. Essa estratégia teve um

impacto nos resultados positivos de 2021.

Figura 8 — Dados historicos da ROL - Santanense S.A
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Fonte: elaboragéo propria.

A série temporal da empresa Santanense S.A apresenta uma tendéncia de crescimento
com sazonalidade fortemente presente. E visivel também o impacto que a pandemia causou em
2020, afetando abruptamente as receitas em junho de 2020, sendo um dos piores resultados
apresentados, mas no trimestre seguinte a empresa consegue retomar as vendas, com um
aumento de 53% em seu faturamento. Ap6és uma queda de 6% no faturamento no ultimo
trimestre do ano, a empresa fecha o ano com um faturamento de R$ 149 milhdes.

Ap0ds um crescimento no faturamento até setembro de 2021, houve uma queda de 27%
no ultimo trimestre de 2021, fazendo com que a Santanense obtivesse um faturamento de RS

131,09 milhodes.
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Figura 9 — Dados historicos da ROL — Cedro S.A

Receita Operacional Liquida - Cedro S.A
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Fonte: elaboracao propria.

O historico de receitas da Cedro S.A apresenta forte tendéncia de crescimento, e forte
sazonalidade. Destaca-se o impacto da pandemia no faturamento da empresa, em junho de 2020
houve forte queda, seguindo o padrao até o momento visto nas outras empresas do ramo.

Entretanto a rdpida resposta da empresa proporcionou resultados muito positivos ja em
dezembro de 2020. O crescimento continuou intenso em 2021, sendo a maior parte dele devido a
ajustes de pregos, uma medida necessdria para fazer frente aos aumentos dos insumos,
notadamente algoddo e produtos quimicos. Em adi¢do, houve aumento da quantidade de tecidos
vendidos. O crescimento nas vendas, com enfrentamento da pressdo de custos, melhor
aproveitamento da capacidade de produgao (melhorando a diluicdo dos custos fixos) e controle

das despesas foram fatores que contribuiram para melhora dos resultados
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Figura 10 — Dados historicos da ROL — Industria Cataguases

Resultado Operacional Liquido - Industria Cataguases

Fonte: elaboragao propria.

Analisando o ROL da Industria Cataguases, nota-se uma tendéncia de decrescimento,
com sazonalidade fortemente presente. Apds a queda sofrida em 2020 a Industria adotou
medidas e realizou planejamentos que previam um novo ciclo de crescimento. A alta demanda
pelos produtos nos mercados interno e externo, combinados a um aumento da eficiéncia
operacional surtiram o efeito desejado. No ano de 2021, registrou-se resultados operacionais
robustos, a Receita Liquida cresceu 52,9% comparada a 2020 e 20% quando comparada a 2019.

Apesar dos resultados positivos de 2021, ndo ¢ esperado o mesmo cendrio para 2022, os
fatores sdo varios, entre eles a alta geral dos precos dos insumos, piora no cendrio
macroecondmico, reducdo da disponibilidade de renda da populagdo e aumento da taxa basica de
juros. Estes pontos devem ser sentidos com mais for¢a ao longo de 2022, razdo pela qual a
Companhia busca refor¢ar ainda mais sua gestdo operacional de forma a garantir o melhor uso de

SE€uUS recursos.



48

Figura 11 — Dados historicos da ROL — Pettenati S.A

Receita Operacional Liquida - Pettenati S.A
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Fonte: elaboragdo propria.

Observa-se uma fraca tendéncia de decrescimento, com picos de sazonalidade

trimestrais. Apds a queda de faturamento originaria da pandemia do COVID, a empresa cresceu

fortemente a partir de 2021. Parte da melhora nos resultados deu-se pela recuperagdo de

impostos, oriundo dos processos de exclusdo do ICMS na base de calculo do Pis e da Cofins.

Junto disso, temos uma melhora no setor econdmico, frente as mudangas sociais causadas pela

diminuigdo das restrigdes de circulacdo do COVID, o que ativamente contribuiu para a melhora

no faturamento.

Figura 12 — Dados histdricos da ROL —Textil Renaux S.A
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Receita Operacional Liquida - Téxtil Renaux S.A
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Fonte: elaboragdo prdpria.

Os dados analisados da empresa Téxtil Renaux mostram uma forte tendéncia de
crescimento, com picos de sazonalidade trimestrais, fator que se mostrou presente em todas as
séries analisadas, devido as caracteristicas sazonais do setor téxtil.

O faturamento de 2021 foi superior se comparado ao ano de 2020, que foi fortemente
impactado pela pandemia da COVID-19. Comparando os trés primeiros trimestres de 2020 com
de 2021, temos um crescimento de 103% nas receitas. A maior perda no faturamento do ano de
2020 ocorreu no segundo trimestre, resultando numa perda total de 44% no periodo. Entretanto
2020 terminou com um resultado positivo, com uma grande retomada em seu faturamento em
setembro, que se manteve durante o ano de 2021.

O ano de 2022 teve um comportamento muito similar ao final de 2021, com um bom
nivel de pedidos e faturamento, em contraste, o instdvel cendrio no qual o mundo se encontra,
tende a elevar os custos de producdo do algodao e os niveis de inflacdo, além da taxa de cambio

volatil devido ao ano de eleigdes. O que pode vir a impactar no faturamento dos meses que virdo.

5.5 ESCOLHA E IMPLEMENTACAO DOS METODOS DE PREVISAO

Com os dados e demandas definidas, assim como suas caracteristicas identificadas,
buscou-se escolher que métodos de previsdo mais se adequavam as empresas, para posterior

aplicagdo.
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Os modelos quantitativos escolhidos para serem comparados devem permitir que a série
apresente tendéncia e sazonalidade nas demandas, de modo que os métodos escolhidos foram:

Modelo SARIMA, Holt-Winters Multiplicativo e Aditivo, € o modelo de Redes Neurais.

5.6  APLICACAO DOS MODELOS

Com o objetivo de identificar como a tendéncia, sazonalidade e a aleatoriedade se
comportam em cada série, foi feita uma decomposicao de seus dados histéricos através do
software R, para isso se utilizou a biblioteca Forecast.

A tendéncia representa a forma como os dados tendem a se desenvolver ao longo do
tempo, ja a sazonalidade mostrara a existéncia de variacdes regulares ao longo do tempo, o termo
aleatorio sdo flutuagdes de curto prazo, sem uma explicacdo muito clara, considerados um
deslocamento aleatério, portanto de dificil previsao.

Apos analisado esses pontos foram aplicados os modelos estatisticos SARIMA, Holt-
Winters Multiplicativo e Aditivo e Redes neurais. Finalizadas as previsdes foram analisados a

acuracidade de cada modelo, com objetivo de decidir qual deles fornece a melhor previsao.

5.6.1.1 Karsten S.A

A figura 2 demonstra a decomposi¢ao temporal da série temporal dos dados referentes a

empresa Karsten S.A.

Figura 13 — Decomposi¢do da ROL para a empresa Karsten S.A
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Decomposition of multiplicative time series
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Fonte: elaboragéo propria.

A decomposi¢do evidencia uma tendéncia de crescimento a partir a partir do ano de
2020. A componente de sazonalidade se mostra fortemente presente. Dessa forma fica
demonstrado claramente forte sazonalidade e tendéncia na série, comportamento ja esperado do
setor.

Em seguida foi aplicado o modelo Arima, Holt-Winters Aditivo/Multiplicativo ¢ Redes

Neurais para realizar as previsdes dos proximos dois anos.

Modelo SARIMA

Utilizou-se o pacote Forecast, desenvolvido por Hyndman e Khandakar (2008), que
automatiza o processo de obtencdo de previsdes, tal pacote contém uma biblioteca especifica
para execu¢do do modelo SARIMA. Tal biblioteca usa a métrica de Critério de Informagao
Akaike (AIC). De acordo com Velasco(2019), a métrica obtém conjuntos de cada parametro p, d
e q. Esses conjuntos geram um desempenho AIC possibilitando encontrar qual deles fornecem
parametros que geram a melhor previsdo. Dessa forma, os parametros p, d, e q sdo escolhidos de

acordo com o menor AIC gerado.
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Inicialmente foram encontrados os pardmetros otimos (p,d,q)(P,D,Q)m da série
temporal, com o primeiro paréntese referindo a parte ndo-sazonal do modelo e m identificando o
numero de periodos sazonais da série. Os parametros definidos como 6timos para o modelo
SARIMA foram (0,1,2)(1,1,0)4.

Dessa forma, conclui-se que para gerar estacionariedade foi necessaria 1 diferenciacio
na parte sem sazonalidade, sendo que seus dados trimestrais podem ser explicados pelos erros
dos ultimos dois trimestres. Ja na parte com sazonalidade houve 1 defasagem de 1° ordem, e os
dados trimestrais ndo podem ser explicados pelos erros de seus valores anteriores. A Figura 3
apresenta a previsdo para os proximos 12 meses e também a previsdo nas faixas de confianga de
80% e 95% dos valores. Nota-se que nos primeiros 12 meses a previsdo estd mais proxima do
intervalo de confianga, ja no segundo tem-se um distanciamento maior desse intervalo. Isso
ocorre devido as incertezas ao se prever periodos muito longos, por tal motivo teve-se como
objetivo principal analisar as projecdes para os proximos 12 meses e complementarmente os 12

ultimos meses. A figura 14 mostra a previsao para o método SARIMA.
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Figura 14 — Previsdao SARIMA da ROL para a empresa Karsten S.A

Forecasts from ARIMA(0,1,2)(1,1,0)[4]

| AN

250000
|

100000

2016 2018 2020 2022 2024

Fonte: elaboragdo propria.

Modelo Holt-Winters Aditivo/Multiplicativo

Ao aplicar o modelo de Holt-Winters foi analisado o parametro alpha, devido a forte
influéncia no comportamento das previsoes, tal parametro varia de 0 a 1, definindo qual conjunto
de dados tera mais impacto nos dados previstos, os periodos passados ou periodos atuais. Quanto
mais proximo de 1 alpha estiver maior influéncia terdo os periodos trimestrais finais da série
temporal na previsdo, concluindo-se que o cendrio atual ird se manter. A Figura 15 mostra a

previsao dentro do intervalo de confianga de 80% a 95% nos valores.

Figura 15 — Previsao Holt-Winters Multiplicativa da ROL para a empresa Karsten S.A

Forecasts from Holt-Winters® multiplicative method
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Fonte: elaboragdo propria.
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Os parametros de suaviza¢do do modelo HW Multiplicativo encontrados foram:
* Alpha: 0.1325

* Beta 0.1325

* Gama: le-04

Dessa forma nota-se que no modelo Multiplicativo foi encontrado um valor de alpha
baixo, portanto foi dado prioridade aos dados passados, ou seja, considerou-se que os periodos
de pré-pandemia e os ultimos dois trimestres influenciam de forma mais significativa as

previsdes dos proximos 24 meses A Figura 16 mostra a previsdo do modelo Aditivo do método

de Holt-Winters, dentro do intervalo de confianca de 80% a 95%.
Figura 16 — Previsdao Holt-Winters Aditiva da ROL para a empresa Karsten S.A

Forecasts from Holt-Winters' additive method

. /\/\,

250000

100000

I I I | |
2016 2018 2020 2022 2024

Fonte: elaboragdo propria.

Os parametros de suavizacao do modelo HW Aditivo encontrados foram:
* Alpha: 0.2483

* Beta 0.1109

* Gama: le-04

Nota-se no modelo Aditivo o alpha ainda se mantém pequeno, novamente

proporcionando maior peso e consequente importancia aos periodos passados. Resultando em
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uma maior influéncia nas previsdes do periodo pré-pandémico e Gltimos trimestres de pandemia.
Realizando agora uma comparagao entre o modelo Aditivo e Multiplicativo obtemos o seguinte

grafico ilustrado na Figura 17:

Figura 17 — Previsdes HW Multiplicativa/Aditiva da ROL para a empresa Karsten S.A

Forecasts from Holt-Winters' additive method
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Fonte: elaboragdo propria.

Legenda: Vermelho = HW Multiplicativo; Azul = HW Aditivo
Observa-se um comportamento parecido em ambos métodos, dando preferéncia aos
dados passados para projetar os dados futuros, dessa forma consideram que o cenario de pré-

pandemia e pandemia se mantera nos proximos trimestres.

Modelo Redes Neurais

O modelo de rede neural usado pertence a uma biblioteca especifica do R e denomina-se
nnetar. Este modelo funciona de forma semelhante aos neur6nios do cérebro, com uma
arquitetura da rede neural composta por camadas.

A rede neural descrita funciona de forma auto regressiva no formato NNAR(p, P, k)m,
onde: p ¢ o numero de observacdes passadas utilizadas; P ¢ a quantidade de observagdes
equivalentes dos periodos anteriores utilizadas, no caso de séries com sazonalidade; k ¢ o
nimero de nés ou “neurdnios” da camada oculta; e m ¢ o numero de observagdes por ano

(NEVES; DORNELES; BELTRAO, 2020).
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O conjunto identificado como 6timo foi o (4,1,2)4. Neste modelo, identificou-se o p = 4,
que representa uma rede neural para dados sazonais com as ultimas 4 observacdes utilizadas
como entradas, de ordem sazonal P = 1, portanto possui 1 lag sazonal, size = 2, possuindo dois
neurdnios na camada oculta e tamanho do niimero de observacdes de 4 trimestres. A Figura 18

traz a representagdo grafica das previsoes realizadas.

Figura 18 — Previsdes do modelo NNAR (4,1,2)s da ROL para a empresa Karsten S.A

Forecasts from NNAR(4,1,2)[4]
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Fonte: elaboragdo propria.

Como forma de sintetizar a visualizagdo dos resultados, os graficos com as previsdes de

cada modelo e a série original foram compilados na Figura 19.

Figura 19 — Comparagao entre os modelos preditivos para a Karsten S.A

Forecasts from NNAR(4,1,2)[4]
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Fonte: elaboragdo propria.
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Legenda: Verde = HW Aditivo; Laranja = HW Multiplicativo; Vermelho: SARIMA ; Azul: Rede

Neural

Pode-se observar que os modelos HW Multiplicativo, Hw Aditivo e SARIMA
obtiveram comportamentos semelhantes, mas com o modelo HW Multiplicativo prevendo
receitas superiores a todas as outras previsdes, sendo, portanto, mais otimista em relagdo as
previsoes futuras. J4 o modelo das redes neurais previu um cenario de manutengao das receitas
dos ultimos trimestres, iniciando em meados de 2023, sendo previsdes mais estaveis, estando de
acordo com as tendéncias apontadas para o setor téxtil pela ABIT(2022), que ¢ de
desaceleramento e estabilidade do setor.

Apos a etapa de previsao foram calculadas as medidas de acuracidades MAPE, RMSE,

MAE e MAPE de cada modelo.

Tabela 1 — Teste de Acuracidade da empresa Karsten S.A

RMSE MAE MAPE | MASE
Rede Neural 6263,438 4581,925 (4.6 % 0,288063
SARIMA 12725,11 9166,68 |8.7% 0,576305
HW Aditivo 13965,61 10992,28 |10.40% |0,691079
HW Multiplicativo | 13798,66 11009,68 |10.42% |0,692173

Fonte: elaboragéo propria.

O modelo Rede Neural obteve os melhores resultados nos quatro testes. Conclui-se que a
projecdo mais acurada nos proximos 24 meses da empresa Karsten S.A ¢ previsto pelo modelo

de Rede Neural.

5.6.1.2 Dohler S.A

A figura 20 demonstra a decomposic¢ao temporal da série temporal dos dados referentes

a empresa Dohler S.A.
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Figura 20 — Decomposi¢do da ROL para a empresa Dohler S.A

Decomposition of multiplicative time series

observed

trend

random seasonal
080 085 110085 1.0340000 1600020000 200000

2018 2m8 2020 2022
Time

Fonte: elaboragéo propria.

A decomposi¢do evidencia uma tendéncia de crescimento a partir do inicio de 2020. A
componente de sazonalidade se mostra fortemente presente em periodos trimestrais. Dessa forma
fica evidente a presenca de sazonalidade e tendéncia na séria. Segundo a proposta metodologica
do estudo foi aplicado o modelo Arima, Holt-Winters Aditivo/Multiplicativo e Redes Neurais

para realizar as previsdes dos proximos 24 meses.

Modelo Arima

Inicialmente foram encontrados os pardmetros otimos (p,d,q)(P,D,Q)m da série
temporal. Os pardmetros definidos como 6timos para o modelo SARIMA foram (0,0,1)(0,1,1)4.

Portanto para gerar estacionariedade ndo foram necessarias diferenciacdes, j4 um de
seus dados trimestrais podem ser explicados pelo erro do ultimo trimestre. Na parte com
sazonalidade houve 1 diferenciagdo da série, e um dado trimestral pode ser explicado pelo erro
de seu valor anterior. A Figura 21 apresenta a previsao para os proximos 24 meses ¢ também a

previsdo nas faixas de confianca de 80% e 95% dos valores.
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Figura 21 — Previsdado SARIMA da ROL da empresa Dohler S.A

Forecasts from ARIMA(0,0,1)(0,1,1)[4] with drift
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Fonte: elaboragdo propria.

Modelo Holt-Winters Aditivo/Multiplicativo

Inicialmente aplicou-se o modelo de Holt-Winters Multiplicativo, obteve-se o grafico

ilustrado na figura 22.

Figura 22 — Previsdao Holt-Winters Multiplicativo da ROL da empresa Dohler S.A

Forecasts from Holt-Winters®' multiplicative method
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Fonte: elaboragdo propria.

Os parametros de suavizacao do modelo HW Multiplicativo encontrados foram:

* Alpha: 0.024
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* Beta: 1e-04
* Gama: 4e-04

Ao analisar o parametro alpha encontrado pode-se concluir que foi dado prioridade aos
dados passados, ou seja os periodos de pré-pandemia influenciam fortemente as previsdao dos
proximos 24 meses. A Figura 23 demonstra a previsao obtida através do modelo Aditivo de Holt-

Winters, dentro do intervalo de confianga de 80% a 95%:

Figura 23 — Previsao Holt-Winters Aditivo da ROL para a empresa Dohler S.A

Forecasts from Holt-Winters® additive method
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Fonte: elaboragdo propria.

Os parametros de suavizacao do modelo HW Aditivo encontrados foram:
* Alpha: 0.7701

* Beta: 1e-04

* Gama: le-04

Nota-se no modelo Aditivo que o alpha esta préximo de um, resultando em um cenario
no qual os ultimos trimestres influenciam fortemente o resultado da previsao. Portanto considera-
se as receitas liquidas do periodo pds-pandémico ser manterdo equivalentes. Realizando agora
uma comparacdo entre o modelo Aditivo e Multiplicativo obtemos o grafico ilustrado na Figura

24.
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Figura 24 — Previsdes HW Multiplicativa/Aditiva da ROL para a empresa Dohler S.A

Forecasts from Holt-Winters' additive method
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Fonte: elaboragéo propria.

Legenda: Vermelho = HW Multiplicativo; Azul = HW Aditivo

Contrastando com as projecdes da empresa Karsten S.A, o modelo HoltWinters
Multiplicativo da empresa Dohler S.A ndo apresentou forte variacdo em relacdo ao modelo
Aditivo. O comportamento apresentado ¢ devido ao primeiro priorizar dados passados, menos
volateis, ja o ultimo atribui maior peso aos trimestres recentes, que possuem mais volatilidade ao
longo do tempo. A diferenca observada na previsdo de receita entre os dois métodos, ocorre

devido ao modelo Multiplicativo incluir seu fator multiplicativo nas proje¢des futuras.

Modelo Redes Neurais

Utilizando o modelo de redes neurais, foi identificado o conjunto (1,1,2)4 como 6timo.
Identificou-se p = 1, que representa uma rede neural voltada para dados sazonais com a ultima
observacdo utilizada como entrada, possui 1 defasagem e size = 2, tendo dois neur6énios na
camada oculta e tamanho do niimero de observagdes de 4 trimestres. A Figura 25 traz a

representacao grafica das previsoes realizadas.
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Figura 25 — Previsdes do modelo NNAR (1,1,2); da ROL da empresa Dohler S.A

Forecasts from NNAR(1,1,2)[4]
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Fonte: elaboragdo propria.

Verifica-se que o modelo ndo seguiu a sazonalidade dos outros periodos. Isso ocorreu
pois foi definido o p = 1, portanto utilizou-se apenas uma defasagem realizar as projegdes, nao
sendo suficiente para captar os picos e vales sazonais. Com objetivo de sintetizar os resultados,

os graficos com as previsoes de cada modelo e a série original foram compilados na Figura 26.

Figura 26 — Comparacao entre os modelos preditivos para a empresa Dohler S.A

Forecasts from NNAR(1,1,2)[4]
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Fonte: elaboracéo propria.
Legenda: Verde = HW Aditivo; Laranja = HW Multiplicativo; Vermelho: SARIMA ; Azul: Rede

Neural
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Pode-se observar que os modelos HW Multiplicativo ¢ SARIMA obtiveram
comportamentos semelhantes, ja4 o0 modelo HW Aditivo prevé um resultado que acompanha o
ultimo trimestre. O modelo das redes neurais prevé um cenario intermediario das receitas dos
ultimos trimestres.

Apos a etapa de previsdo foram calculadas as medidas de acuracidades RMSE, MAE,

MAPE e MASE de cada modelo, representadas na Tabela 2:

Tabela 2 — Teste de Acuracidade da empresa Dohler S.A

RMSE MAE MAPE MASE
Rede Neural 12360,02 |9400,19 6,22% 0,5374
SARIMA 13159,70 |9615,44 6,29% 0,5497
HW Aditivo 15757,68 |11294,12 7,24% 0,6457
HW Multiplicativo 15988,88 |12229,25 8,09% 0,6992

Fonte: elaboragéo propria.

O modelo Rede Neural obteve os melhores resultados em todos os testes. Conclui-se,
portanto, que em termos residuais a melhor projecdo para os proximos 24 meses da empresa
Dohler S.A ¢ previsto pelo modelo Rede Neural. Porém a abordagem do modelo SARIMA se
mostra mais oportuna, pois obteve erros residuais muito proximos ao modelo de Redes Neurais e
projeta as sazonalidades que certamente ocorrerdo no futuro, conforme demonstrado pela

decomposicdo da série na Figura 7.

5.6.1.3 Pettenati S.A

A figura 27 demonstra a decomposi¢do da série temporal referente a empresa Pettenati

S.A.
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Figura 27 — Decomposi¢do da ROL da empresa Pettenati S.A
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Fonte: elaboragéo propria.

Analisando a decomposicao da série, podemos notar uma tendéncia de crescimento no
inicio de 2020. A sazonalidade esta fortemente presente, com picos trimestrais bem definidos e
intervalados. Deste modo, constata-se a presenca das componentes sazonais e de tendéncia na
série. Em seguida foi aplicado o modelo Arima, Holt-Winters Aditivo/Multiplicativo e Redes

Neurais para realizar as previsoes dos proximos 24 meses.

Modelo Arima

Inicialmente foram definidos os parametros (p, d, q) (P, D, Q)m da série. De acordo com
o modelo selecionado, os parametros (1,0,0) (1,0,0)4 foram considerados 6timos. Pode-se notar
que na parte sem sazonalidade ocorreu 1 defasagem, sem necessidade de diferenciar a série para
obter a estacionariedade. Enquanto na parte com sazonalidade houve também 1 defasagem, sem
necessidade de diferenciacao ou explicagdo pelos erros. A figura 28 representa a previsao para os

proximos 24 meses, dentro do intervalo de confianga de 80% a 95%.
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Figura 28 — Previsao SARIMA da ROL da empresa Pettenati S.A

Forecasts from ARIMA(1,0,0)(1,0,0)[4] with non-zero mean
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Fonte: elaboragdo propria.

Modelo Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo

Primeiramente aplicou-se o modelo de Holt-Winters Multiplicativo para a série,

posteriormente sendo gerada a previsao representada pela Figura 29.

Figura 29 — Previsdo Holt-Winters Multiplicativo da ROL da empresa Pettenati S.A

Forecasts from Holt-Winters®' multiplicative method

150000

1

| | | | |
2016 2018 2020 2022 2024

Fonte: elaboracao propria.
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Foi encontrado se os seguintes valores para Alpha, Beta ¢ Gamma:
* Alpha=0.6145

* Beta =0.0415

* Gamma = 0.2744

Observando o valor de Alpha, verifica-se que esta proximo de 1, portanto foi dado mais
importancia aos dados recentes, resultando em um cenario no qual os ultimos trimestres foram
mais determinantes para a previsao obtida. Dessa forma foi considerado que o cenario de receitas
liquidas estabelecido pelo periodo pds-pandémico ird se manter nos proéximos dois anos. A
Figura 30 representa a previsao obtida através do modelo Aditivo de Holt-Winters, dentro do

intervalo de confianga de 80% a 95%.

Figura 30 — Previsdao Holt-Winters Aditivo da ROL da empresa Pettenati S.A

Forecasts from Holt-Winters' additive method
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Fonte: elaboragéo propria.

Aplicando o modelo de Holt-Winters Aditivo foram encontrados os seguintes
parametros para Alpha, Beta e Gamma:

* Alpha = 0,6948

* Beta = le-04

e Gamma = le-04
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O valor definido para Alpha, similar ao modelo Multiplicativo, estd proximo de 1,
implicando em wuma previsdo que serda mais influenciada pelos periodos recentes.
Consequentemente, os Ultimos trimestres, referentes ao periodo de saida de pandemia, terd maior
predominancia na previsdo, estabelecendo um cenario de continuag¢ao do periodo pds-pandémico
para os proximos 24 meses.

Realizando uma comparagdo entre os dois modelos, obtemos o grafico representado

pela Figura 31.

Figura 31 — Previsdes HW Multiplicativa/Aditiva da ROL da empresa Pettenati S.A

Forecasts from Holt-Winters' additive method
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Fonte: elaboragéo propria.

Legenda: Vermelho = HW Multiplicativo; Azul = HW Aditivo

Observa-se um comportamento similar das receitas projetas pelos dois modelos. Isso
ocorre pois ambos possuem praticamente o mesmo valor de Alpha, atribuindo mais peso aos
ultimos trimestres. A diferenga observada nos picos e vales, ¢ devido ao modelo Multiplicativo
ter associado a si o fator multiplicativo, fazendo com que que as receitas previstas por ele tenham

mais amplitude que o Aditivo.

Modelo Redes Neurais

Aplicou-se o modelo de redes neurais, sendo identificado o conjunto (1,1,2)4 como

otimo. Neste modelo, identificou-se o p = 1, significando que ¢ uma rede neural voltada para
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dados sazonais, com ordem sazonal 1 e size = 2, ou seja, utiliza-se 1 lag sazonal, possui dois
neurdnios na camada oculta e nimero de observacdes ¢ de 4 trimestres. A Figura 32 traz a

representacao grafica das previsoes obtidas.

Figura 32 — Previsdes do modelo NNAR (1,1,2), da ROL para a empresa Pettenati S.A

Forecasts from NNAR(1,1,2)[4]
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Fonte: elaboracao propria.

Com objetivo de fornecer uma visdo global dos resultados obtidos com as previsdes de

cada modelo, compilou-se os graficos na Figura 33.



Figura 33 — Comparacao entre os modelos preditivos para a empresa Pettenati S.A

Forecasts from NNAR(1,1,2)[4]
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Fonte: elaboragéo propria.
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Legenda: Verde = HW Aditivo; Laranja = HW Multiplicativo; Vermelho: SARIMA ; Azul: Rede

Neural

Observa-se que entre as previsoes, a obtida pelo modelo Redes Neurais ¢ SARIMA

fornecem as menores oscilagdes sazonais, isso ocorre devido ao enfoque maior dado nos tltimos

trimestres, este bem mais ameno quando comparado aos periodos anteriores. Como resultado os

modelos fornecem baixa sazonalidade nas projecdes, conforme pode ser visto na Figura 33. O

modelo de Holt-Winters Multiplicativo ¢ o que fornece maior oscilagdo, e ocorre devido a suas

previsdes possuirem o fator multiplicativo associado as projegoes.

Ap0s realizar as previsdes, foram encontradas as medidas de acuracidades RMSE,

MAE, MAPE e MASE de cada modelo, representadas na Tabela 3:

Tabela 3 — Teste de Acuracidade da empresa Pettenati S.A

RMSE MAE MAPE MASE
Rede Neural 8137,99 |6475,45 |9,83% 0,54201
SARIMA 10305,36 |8469,90 |12,46% 0,71006
HW Aditivo 9565,74 |7703,32 |11,01% 0,64683
HW Multiplicativo 9124,19 |7078,26 |10,11% 0,59340

Fonte: elaboragdo propria
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O modelo Rede Neural foi o mais acurado de acordo com as quatro métricas. Conclui-
se, portanto, que a melhor proje¢do para os proximos 24 meses da empresa Pettenati S.A ¢é
realizado pelo modelo Rede Neural. No caso da empresa Pettenati ¢ oportuno usar o modelo de
Rede Neural, frente as baixas oscilagdes sazonais que os periodos passados realizaram, todavia, ¢
oportuno manter-se atento ao modelo HoltWinters Multiplicativo, que obteve valores de
acuracidade muito préximos ao modelo vencedor, mas por sua vez acompanha mais aos picos e

vales sazonais.
5.6.1.4 Industria Cataguases S.A

A Figura 34 representa a decomposicdo da série temporal da empresa Industria

Cataguases S.A.

Figura 34 — Decomposi¢ao da ROL da empresa Industrial Cataguases
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Fonte: elaboragéo propria.

Observando a decomposi¢do da série, pode-se verificar uma tendéncia até 2019,
ocorrendo uma grande queda no inicio de 2020, devido ao cendrio de pandemia que se
estabeleceu, porém com grande recuperagdo nos trimestres seguintes. A componente sazonal se
mostra presente, com picos nos ultimos trimestres de cada ano. Na sequéncia, foram realizadas
as previsdes utilizando os modelos SARIMA, Holt-Winters Aditivo/Multiplicativo, e Redes

neurais.
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Modelo SARIMA

No modelo SARIMA os parametros 6timos (p,d,q)(P,D,Q)m encontrados foram (0,0,1)
(2,1,0)4. Na parte sem sazonalidade, os dados sem defasagem foram priorizados, ndo havendo
necessidade de diferenciacdo para gerar estacionariedade na série. J4 seus dados trimestrais
podendo ser explicados pelo erro do ultimo trimestre. Na parte com sazonalidade houve duas
defasagens de 2* ordem, uma diferenciacdo e nenhum de seus dados trimestrais podem ser
explicados pelos erros dos trimestres passados. A Figura 35 demonstra a previsdo para os

proximos 24 meses, dentro da faixa de confianca de 80% e 95%.
Figura 35 — Previsdo SARIMA da Receita Operacional Liquida da empresa Dohler S.A

Forecasts from ARIMA(0,0,1)(2,1,0)[4]
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Fonte: elaboragdo propria.

Modelo Holt-Winters Aditivo/Multiplicativo

Inicialmente aplicou-se o modelo de Holt-Winters Multiplicativo, as previsdes obtidas

estdo representadas na Figura 36.
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Figura 36 — Previsao Holt-Winters Multiplicativo da ROL da empresa Indistrias Cataguases

Forecasts from Holt-Winters' additive method
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Fonte: elaboragdo propria.

O modelo apresentou os seguintes parametros de suavizagao:
* Alpha =0.9252
* Beta = le-04

* Gamma = le-04

Verifica-se que o parametro Alpha estd bem proximo de 1, implicando em um maior
peso aos periodos recentes, dessa forma a previsao considerarda o cenario no qual os ultimos
trimestres determinam o comportamento futuro dos dados. Portanto o modelo Multiplicativo
considera que o cenario pés-pandémico permanecera pelos proximos 24 meses. Ao aplicar o

modelo de Holt-Winters Aditivo, obteve-se a previsao ilustrada pela Figura 37.
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Figura 37 — Previsao Holt-Winters Aditivo da ROL da empresa Industrias Cataguases

Forecasts from Holt-Winters' additive method
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Fonte: elaboragédo propria.

O modelo Aditivo apresentou os parametros Alpha, Beta ¢ Gamma com os seguintes
valores:

* Alpha = 0.9999

* Beta = le-04

* Gamma = le-04

O parametro de suavizagdo estd muito proximo de 1, portanto a previsdo de receitas
liquidas dard maior relevancia aos ultimos trimestres, implicando em um cendrio onde os dados
mais recentes influenciardo o comportamento futuro da série. Realizou-se uma comparacao entre

o modelo Aditivo e Multiplicativo, obtendo o grafico ilustrado na Figura 38.
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Figura 38 — Previsdes HW Multiplicativa/Aditiva da ROL da empresa Industrial Cataguases

Forecasts from Holt-Winters' additive method
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Fonte: elaboragdo propria.

Legenda: Vermelho = HW Multiplicativo; Azul = HW Aditivo.
Constata-se um comportamento similar nas duas previsdes, que ocorre devido a
possuirem parametros de suavizacdo proximos. Dessa forma, os dois modelos realizam a

previsdo com base no comportamento dos dados mais recentes.

Modelo Redes Neurais

Aplicando o modelo de redes neurais, foi encontrado o conjunto (1,1,2)4 como 6timo.
Portanto tem-se p = 1, significando que a rede neural ¢ voltada para dados sazonais, possui
ordem sazonal P = 1 e size = 2, ou seja, utiliza 1 lag sazonal, possui dois neurdnios na camada
oculta e tamanho do niimero de observacgdes de 4 trimestres. A Figura 39 traz a representagao

grafica da previsao obtida.
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Figura 39 — Previsdes do modelo NNAR (1,1,2)s da ROL para Industrias Cataguases

Forecasts from NNAR(1,1,2)[4]
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Fonte: elaboragéo propria.

Como forma de visualizar as previsdes obtidas por todos os modelos, foi criado um

grafico geral, estando representado pela Figura 40.

Figura 40 — Comparacao entre os modelos preditivos para a empresa Industria Cataguases

Forecasts from NNAR(1,1,2)[4]
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Fonte: elaboragédo propria.

Legenda: Verde = HW Aditivo; Laranja = HW Multiplicativo; Vermelho: SARIMA ;
Azul: Rede Neural

E possivel observar que os modelos SARIMA e Holt-Winters Multiplicativo e Aditivo

tiveram comportamentos semelhantes, porém o modelo SARIMA projetou receitas inferiores,
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enquanto o modelo Rede Neural gerou previsdes com tendéncias mais suavizadas em relacdo aos
periodos anteriores, sendo um valor médio entre as projegoes.
Em seguida foram obtidas as medidas de acuracidades RMSE, MAE, MAPE ¢ MASE

de cada modelo, representadas na Tabela 4.

Tabela 4 — Teste de Acuracidade da Industria Cataguases S.A

RMSE MAE MAPE MASE
Rede Neural 8101,75 6812,45 12,59% 0,66413
SARIMA 8338,18 5911.16 11,59% 0,56006
HW Aditivo 7567.23 5709,04 11,28% 0,52463
HW Multiplicativo 7360,67 5463,63 10,85% 0,52340

Fonte: elaboragdo propria

A previsdo obtida pelo modelo de Holt-Winters Multiplicativo obteve os melhores
resultados em todos os testes realizados, dessa forma conclui-se que ¢ a projecdo mais acurada
para os proximos 24 meses da Industria Cataguases S.A.

E possivel observar que os modelos SARIMA e Holt-Winters Multiplicativo e Aditivo
tiveram comportamentos semelhantes, porém o modelo SARIMA projetou receitas inferiores,
enquanto o modelo Rede Neural gerou previsdes com tendéncias mais suavizadas em relagdo aos
periodos anteriores, sendo um valor médio entre as projegoes.

Em seguida foram obtidas as medidas de acuracidades RMSE, MAE, MAPE ¢ MASE
de cada modelo, representadas na Tabela 4.

A empresa Industria Cataguases S.A teve melhor desempenho nos testes de acuracidade
utilizando o modelo Holt-Winters Multiplicativo. Analisando as outras simulacgdes, verifica-se
que o comportamento das proje¢des do modelo Holt-Winters Aditivo e SARIMA estdo similares
ao Holt-Winters Multiplicativo, porém esse fornece melhores resultados nos testes, se mostrando

a melhor previsdo para a empresa.
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6 CONCLUSAO

O trabalho realizado teve como objetivo a aplicagdo e andlise de diferentes métodos de
previsdo de demanda para quatro empresas do setor téxtil apos o periodo de flexibilizacdo, sendo
elas a Karsten S.A, Dohler S.A, Pettenati S.A e Industrias Cataguases S.A. Analisou-se as
projecdes para o curto prazo pelas métricas de machine learning e estatisticas para séries
temporais, considerando que os modelos fariam as ponderagdes necessarias frente as fortes
mudangas nas receitas liquidas que o periodo pandémico ocasionou nas empresas do setor téxtil.
Adotou-se como premissa que no momento da coleta dos dados o cendrio de flexibilizagdo
permaneceria em conjunto com a presenca da COVID-19. Com as previsdes buscou-se
identificar que método fornece maior acuracidade.

A coleta de dados foi feita através do software Economatica, a partir dele foi possivel
acessar os dados historicos referentes a receita operacional liquida das empresas dos ultimos 8
anos. Os dados obtidos foram utilizados para analisar série temporal de cada empresa e
selecionar quais modelos de previsdo seriam utilizados. Foram escolhidos quatro métodos, Holt-
Winters Aditivo, Holt-Winters Multilicativo, SARIMA e Redes Neurais.

O modelo de Redes Neurais apresentou os melhores resultados na maioria dos testes de
acuracidade. Nas analises da receita liquida histérica da empresa Industria Cataguases S.A, o
modelo vencedor nos testes foi o Holt-Winters Multiplicativo. Vale ressaltar que no caso da
Dohler S.A o modelo de Redes Neurais venceu, porém, analisando a decomposi¢do da empresa e
o teste de acuracidade do modelo SARIMA, verifica-se que ¢ mais vantajoso planejar a demanda
utilizando esse modelo, pois adota as sazonalidades em suas projecgoes.

A empresa Pettenati S.A apresentou em sua série historica sazonalidade menos acentuada
devido a forte amenizac¢ao das sazonalidades no periodo pandémico. Dessa forma, mesmo com o
modelo vencedor sendo o de redes neurais, valeria a pena observar também o Holt-Winters
Multiplicativo, pois possui uma sazonalidade levemente melhor desenhada e com testes de
acuracidades muito préximos ao modelo vencedor.

Analisando a empresa Karsten S.A nota-se que o modelo de Rede Neural obteve os
melhores resultados em todos os testes de acuracidade, o modelo projetou uma manutengdo das
receitas dos ultimos trimestres, o motivo ¢ devido a utilizar 1 lag sazonal para realizar as
projecdes, focando no curto-prazo que apresenta baixa sazonalidade. Os modelos SARIMA,

Holt-Winters Aditivo e Holt-Winters Multiplicativo obtiveram graficos parecidos, mostrando
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mais otimismo em relagdo as projecdes futuras. Dessa forma o recomendado foi utilizar o
modelo de Redes Neurais para prever os dados da empresa.

No caso da empresa Dohler S.A ¢ observado um comportamento sazonal similar ao da
Karsten S.A, sendo constante durante os ultimos trimestres. O modelo de Rede Neural obteve
desempenho melhor nos testes de acuracidade, porém observando as projecdes do modelo
SARIMA percebe-se que sao muito semelhantes ao de Rede Neural, e oferta um grafico que se
mostra mais fiel ao comportamento da série, dessa forma optou-se por considerar também o
modelo como apto a ser escolhido.

A empresa Industria Cataguases S.A teve melhor desempenho nos testes de acuracidade
utilizando o modelo Holt-Winters Multiplicativo. Analisando as outras simulagdes, verifica-se
que o comportamento das projecdes do modelo Holt-Winters Aditivo e SARIMA estao similares
ao Holt-Winters Multiplicativo, porém esse fornece melhores resultados nos testes, se mostrando
a melhor previsdo para a empresa Industria Cataguases S.A.

Como sugestao para trabalhos futuros ¢ indicado a utilizagdo de diferentes métodos de
previsdo. Também recomenda-se testar o método de HoltWinters com valores ajustados de
Alpha, Betta e Gamma para projecdo de cendrios diferentes incluindo a elimina¢do da pandemia
ou mesmo a volta de totais restrigdes sanitarias. A manipulagdo desses dados influencia
diretamente a previsdo de demanda, podendo ser ajustado de maneiras que se adequem ao
cenario ¢ a empresa desejada, seja dando maior peso aos dados recentes ou passados. Dessa
forma pode-se avaliar o quanto os ajustes desses pardmetros influenciam em previsdes mais

confiaveis.



79

REFERENCIAS

ABIT, Comportamento das vendas onlines no Brasil, 2020. Disponivel em:

https://nielseniq.com/global/pt/insights/analysis/2020/covid-19-comportamento-das-vendas-
online-no-brasil/, 2022.

ALMEIDA, R. F. / SILVA, P. A. L. Métodos de previsao de demanda de materiais: Aplicacao
em uma empresa de administragdo publica. XXVII Simposio de Engenharia de Produgdo.
Novembro 2020.

AYKIN, S. Neural networks: a comprehensive foundation. New York, Macmillan College
Publishing Company.

BISHOP, C. M. PATTERN RECOGNITION AND MACHINE LEARNING. [S.1.]:
SPRINGER-VERLARG, 2006.

CNN, Producio da Industria téxtil deve crescer apenas 1,2% em 2022: Pelos prognosticos
da Abit, o crescimento da producio deve desacelerar para 1,2% em 2022. Eduardo Laguna.
Disponivel  em: https://www.cnnbrasil.com.br/business/producao-da-Industria-textil-deve-
crescer-apenas-12-em-2022-preve-abit, 2022.

DALLA, Amanda; PASOLINI, Moénica; FRANCO, Mateus; ORLANDIN, Bruna; CORSO,
Lenadro. Analise de métodos de previsio de demanda para projecao de vendas de produtos
de uma Industria do ramo moveleiro. XL ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE
PRODUCAO.Outubro, 2020.

REFENES, A. P. Neural networks in the capital markets. New York: J. Wiley, 1995

GIL, A. C. Como elaborar projetos de pesquisa. Sao Paulo: Atlas, 1996

HAYKIN, S. Redes neurais: principios e pratica. 2. ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.

IEMI; Brasil Téxtil, 2021. Disponivel em: https://www.iemi.com.bt/produto/brasil-textil/

KRAJEWSKI, L., RITZMAN L., MALHOTRA, M. Administracao de Produc¢ao e Operacgoes.
8 ed., SP: Pearson, 2009

LEMOS, F. O. Metodologia para Selecio de Método de Previsio de Demanda. Porto Alegre:
UFRGS, 2006. 183 f. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia de Produgao) - Programa de
Pos-Graduagdo em Engenharia de Producdo, Departamento de Engenharia de Produgdo e
Transportes, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, Porto Alegre, 2006

LIMA, Marcos Bruno Santos Pereira. Aplicacio do modelo de previsio de demanda
holtwinters em uma regional de corte e dobra de aco. Encontro nacional de engenharia de
producao. Fortaleza: XXXV ENEGEP, 2015.


https://www.iemi.com.br/produto/brasil-textil/
https://www.cnnbrasil.com.br/business/producao-da-ind%C3%BAstria-textil-deve-crescer-apenas-12-em-2022-preve-abit
https://www.cnnbrasil.com.br/business/producao-da-ind%C3%BAstria-textil-deve-crescer-apenas-12-em-2022-preve-abit
https://nielseniq.com/global/pt/insights/analysis/2020/covid-19-comportamento-das-vendas-online-no-brasil/
https://nielseniq.com/global/pt/insights/analysis/2020/covid-19-comportamento-das-vendas-online-no-brasil/

80

MARTIN, A. C. et al. Analise de séries temporais para previsao da evolucio do nimero de
automaoveis no Municipio de Joinville. Disponivel em
http://www.revistaespacios.com/al 6v37n06/16370629.html, 2016.

MOREIRA, B.M; FREITAS, T.R,G. Internet das coisas e redes neurais artificiais aplicadas a
manutenciao preditiva Industrial. XLI ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE
PRODUCAO “Contribui¢des da Engenharia de Producio para a Gestdo de Operacgdes
Energéticas Sustentaveis”. Foz do Iguacu, Parand, Brasil, 18 a 21 de outubro de 2021.
MOREIRA, D. A. Administracio da producio e operacdes. Sao Paulo, 1996.

MONARD, M.C; BARANAUSKAS, A.J. Conceito sobre aprendizado de Maquina, 2019.

NEVES EDUARDO, T.N., DORNES COSTA, G.R., BELTRAO MODESTO, L.P. Anilise de
Séries temporais na projecio de custos de infraestrutura rodoviaria: Um estudo de caso

utilizando custos médios gerenciais. 34° Congresso de Pesquisa e Ensino em Transporte da
ANPET. 6 a 21 de novembro de 2020;

PEINADO, Jurandi; GRAEML, Alexandre Reis. Administracdo da Produciao (Operagoes
Industriais e de Servicos). Curitiba, 2007.

PARIZ, Tiago; BICCA, Alexandre. EBIT|NIELSEN: E-commerce no brasil cresce 47% no
primeiro semestre, maior alta em 20 anos. Disponivel em:

https://static.poder360.com.br/2020/08/EBIT-ecommerce-Brasil-1semestre2020.pdf, 2022.

PELLEGRINI, Fernando Rezende. Metodologia para implementacio de sistemas de previsio
de demanda. Porto Alegre, 2000.

RODRIGUES, Bruno; SILVA, José¢; SALES, Jair. Desenvolvimento de modelos para previsao
de demanda do consumo de energia elétrica no sudeste brasileiro. XL ENCONTRO
NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO.Outubro, 2020.

RODRIGUES, Valdecir; LEPRE, THAIS; BICALHO, Alan; et al. Anais — E-commerce, 7°
Encontro  Cientifico de Ciéncias Administrativas, volume 4. Disponivel em:

https://www.unoeste.br/Areas/Eventos/Content/documentos/EventosAnais/672/
Volume 4 N 1 2021%20-%20Anaisdo7EC.pdf#page=49, 2021.

ROMAO, F.M; NEPOMUCENO, N. Processo de planejamento colaborativo da demanda em
empresas de bens de consumo de mercados dinamicos: Artefato de software e estudo de caso.
XXVII SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO; Bauru, novembro de 2020

RUSCHEL, L. P.; WERNER, L.; LEMOS, F. O. Previsio de demanda de novos produtos:
aplicacdo integrada de métodos quantitativo e qualitativo. ENCONTRO NACIONAL DE
ENGENHARIA DE PRODUCAO, 27., 2007, Foz do Iguagu.

SANTOS, Luiza; CHRISTO, Eliane; COSTA, Kelly. Aplicacido dos modelos de alisamento
exponencial de holt-winters e sarima para previsao de beneficios emitidos pela previdéncia.
XXIII SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE PRODUCAO. Novembro, 2016.


https://www.unoeste.br/Areas/Eventos/Content/documentos/EventosAnais/672/Volume_4_N_1_2021%20-%20Anaisdo7EC.pdf#page=49
https://www.unoeste.br/Areas/Eventos/Content/documentos/EventosAnais/672/Volume_4_N_1_2021%20-%20Anaisdo7EC.pdf#page=49
https://static.poder360.com.br/2020/08/EBIT-ecommerce-Brasil-1semestre2020.pdf
http://www.revistaespacios.com/a16v37n06/16370629.html

81

SCHNEIDER, Ana; ZANOTTO, Monique; CORSO, Leandro. Aplicagdo de métodos de
previsio de demanda para projecio de consumo de chapas de MDP de uma Industria do
ramo moveleiro. XLI ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
“Contribui¢des da Engenharia de Producdo para a Gestdo de Operagdes Energéticas
Sustentaveis” Outubro, 2021.

SHALEV-SHWARTZ, S.; BEN-DAVID, S. Understanding Machine Learning. Cambrigde,
2015.

SILVA, Guilherme; PIRATELLI, CLAUDIO. Previsdo de vendas por séries temporais em
uma empresa de nutricido para animais domésticos. XXXIX ENCONTRO NACIONAL DE
ENGENHARIA DE PRODUCAOQ, Outubro, 2019.

SILVA, Marcos; BARBOSA, Nathalia; SOUZA, Stanley; SANTIAGO, Braval. Capacidade
Preditiva da Modelagem de Suavizacdo Exponencial: caso da Covid-19 no Brasil. XL
ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO.Outubro, 2020.

SILVA, R. B. / SALES FILHO, N. / AIRES, F. F. C. / OENNING-SOARES, E. J. / PORTO, A.
G. Analise do desempenho de previsoes individuais e combinadas: Um estudo de caso em
uma empresa varejista da cadeia automobilistica. XXIV SIMPOSIO DE ENGENHARIA DE
PRODUCAO. Novembro, 2017.

TORRES JUNIOR, R. G., MACHADO, M. A. S., SOUZA, R. C. Previsio de Falhas em
Manutenc¢ao Industrial Usando Redes Neurais. Engevista Volume 7, 2005.

VELASCO, Julian A.; GONZALEZ-SALAZAR, Constantino. Akaike information criterion
should not be a “test” of geographical prediction accuracy in ecological niche modelling.
Ecological Informatics, v. 51, 2019.

VERISSIMO, A. J.; ALVEZ, C. da C.; HENNING, E.; AMARAL, C. E. do; CRUZ, A. C. da;
Métodos Estatisticos de Suavizacido Exponencial Holt-Winters para previsao de demanda
em uma empresa do setor metal mecanico. Congresso Brasileiro De Engenharia De Producao,
2,2012. Ponta Grossa, PR, Brasil: CONBREPRO, 2012

VIEITOS, Eduardo, GUTIERREZ, Ruben HUAMANCHUMO; Aplicacio de um modelo
alternativo para médias moveis: Estudo de caso. XXVII Simpoésio de Engenharia de Produgao.
Novembro 2020.

VILLETI, Rafaela; JUNKES, ValdericeHerth; PETERSON, Rony; PEDROSO, Marcos Augusto
Machado; BRADAO, Jessycka. Previsio de Demanda: Uma Anilise quantitativa baseada em
Média Mével Simples e Média Movel Centrada em uma empresa fabricante de salgados. X
Encontro de engenharia de producdo agrolndustria, 2016.



82



APENDICE A - MODELO HOLT-WINTERS MULTIPLICATIVO —- DOHLER S.A

Point Forecast Lo 80 Hi &0 Lo 95 Hi 95
2022 Q3 188530.9 159925, 3 217136.5 144782.4 232279.4
2022 Q4 178742.5 151614.2 205870.9 137253.3 220231.7
2023 Q1 164814.0 139792.3 189835.7 1265346.7 203081.3
2023 q2 138012.1 134016.1 182008.1 121313.4 194710. 8
2023 Q3 192343.6 163125.2 221562.0 147658.0 237029. 3
2023 Q4 182339.1 154632.4 210045.7 139965.4 224712.7
2024 Q1 168113.7 142561.2 193666.2 129034.6 207192.8
2024 Q2 161159.8 136657.3 185662.4 123686.4 198633.3
Holt-winters' multiplicative method
call:

hw(y = Receita_ts, h = 8, seasonal = "multiplicative")

smoothing parameters:

alpha = 0.024
beta = le-04
gamma = 4e-04

Initial states:
1 146706, 8101
b 875. 8161
s 1.0382 1.1006 0.9087 0.9525

sigma: 0.1184

AIC ATCC BIC
J00.6530 709.6530 713. 2637

APENDICE B - MODELO HOLT-WINTERS ADITIVO — DOHLER S.A

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2022 q3 179140.9 155559.0 202722.7 143075.56 215206.2
2022 Q4 170814.7 141048.5 2005381.0 125291.22 216338.3
2023 @ 156647.6 121775.9 191519.4 103315, 86 209979.4
2023 q2 152314.3 112993.3 191635.2 92178.06 212450.5
2023 q3 182643.1 139325.6 225960.7 116394.74 248891.6
2023 Q4 174317.0 127341.8 221292.3 102474.57 246159.5
2024 Q1 160149.9 109781.0 210518.8 83117.28 237182.5
2024 q2 155816.6 102267.8 209365.3 73920.80 237712.3

e



Holt-wWinters®' additive method

call:
hw(y = Receita_ts, h = 8, seasonal = "additive”)

smoothing parameters:
alpha = 0.7701
beta = le-04
gamma = le-04

Initial states:
1 = 146483, 847
b 876. 8981
5 = 6523.223 15724.91 -13727.49 -8520.639

sigma: 18401.01

AIC ATCC BIC
£99. 9409 7Y0B.9409 712, 5517

APENDICE C - MODELO SARIMA —- DOHLER S.A

ARIMA(CD,0,0)(0,1,0)[4] : 603, 664
ARIMACD,D,0)(0,1,00[4] with drift » 805.4015
ARIMACOD,O0,0)(0,1,1)[4] » 5397.3576
ARIMA(D,0,00(0,1,1)[4] with drift : Inf
ARIMACD,0,0)(0,1,23[4]  598.82535
ARIMACD,D0,00(0,1,2)[4] with drift : 596.1543
ARIMACOD,0,00(1,1,0)[4] : 597.2563
ARIMACD,D,0)(1,1,00[4] with drift o 595.7578
ARIMACO,0,00(1,1,1)[4] : 599.2239
ARIMA(CD,0,00(1,1,1)[4] with drift : 506.00941
ARIMACD,0,00(1,1,23[4] o801, 2127
ARIMA(CD,D0,00(1,1,23[4] with drift : 599.1891
ARIMACD,0,00(2,1,0)[4] : S08.2131
ARTIMA(D,0,10(2,1,00[4] with drift : 596.433
ARIMACD,0,00(2,1,1)[4] : 601. 3607
ARIMA(D,0,0)(2,1,1)[4] with drift : 500,.1872
ARIMA(D,0,00(2,1,23[4] » 604, 3078
ARIMACD,D0,00(2,1,23[4] with drift : Inf
ARIMACOD,0,1)(0,1,0)[4] : 503.4322
ARTIMA(D,D,10(0,1,00[4] with drift » 0 595.9133
ARIMACOD,0,10(0,1,1)[4] : 588.1133
ARIMA(OD,0,1)(0,1,1)[4] with drift : SE7.D138
ARIMACOD,O,1)(0,1,23[4] 5390, 8344
ARIMA(CD,0,13(0,1,2)[4] with drift : 590.874
ARIMACOD,0,13(1,1,0)[4] : SED.4481
ARIMACOD,D,10(1,1,00[4] with drift 1 590.4776
ARIMACOD,0,10(1,1,1)[4] : 590.8623
ARIMA(OD,0,13(1,1,1)[4] with drift : 500.8737
ARIMACOD,O,10(1,1,23[4] : Inf
ARIMACD,0,10(1,1,2)[4] with drift : 594,295
ARIMACD,Q,1)(2,1,00[4] » 590.98260
ARIMACOD,0,10(2,1,00[4] with drift : 591.6255

ARIMA(0,0,1)(2,1,1) [4] : 593.8437



ARIMA(O,0,1)(2,1,1)[4]
ARIMA(O,0,1)(2,1,2)[4]
ARIMA(0,0,1)(2,1,2)[4]
ARIMA(0,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(0,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(0,0,2)(0,1,1)[4]
ARIMA(0,0,2)(0,1,1)[4]

ARIMA(0,0,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(0,0,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(CD,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(0,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(0,0,2)(1,1,1)[4]

ARIMA(0,0,2)(1,1,1)[4]
ARIMA(0,0,2)(1,1,2)[4]
ARIMA(0,0,2)(1,1,2)[4]
ARIMA(0,0,2)(2,1,0)[4]
ARIMA(0,0,2)(2,1,0)[4]
ARIMA(0,0,2)(2,1,1)[4]
ARIMA(0,0,2)(2,1,1)[4]
ARIMA(COD,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(0,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(0,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMA(0,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMA(0,0,3)(0,1,2)[4]
ARIMA(0,0,3)(0,1,2)[4]
ARIMA(0,0,3)(1,1,0)[4]
ARIMA(0D,0,3)(1,1,0)[4]
ARIMA(CO,0,3)(1,1,1)[4]
ARIMA(CO,0,3)(1,1,1)[4]
ARIMA(0,0,3)(2,1,00[4]
ARIMA(0,0,3)(2,1,00[4]
ARIMA(1,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(1,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(1,0,0)(0,1,1)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

T 594,
: Inf
: Inf
596.
3498,
590.
591.
593.
594,
592.
593.
593.
R T
: Inf
3498,
593,
595,
597.
: 598.
: Inf
: Inf
T 592,
» Inf
596.
3498,
593,
595,
596.
398.
596.
598.
596.
5949,
5849,

2939

0006
7268
5993
0024
6531
294

1755
5726
BG4l
2956

0959
9301
046l
0099
0942

9286

2234
0789
3288
B266
2505
0792
245

5433
6632
2155
2755

85



ARIMA(L,0,0)(0,1,1)[4]
ARIMACL,D,00(0,1,2)3[4]
ARIMA(L,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(1,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(L,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMACL,D,00(1,1,1)[4]
ARIMA(L,0,0)(1,1,2)[4]
ARIMACL,D,003(1,1,2)3[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(1,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMACL,D,00(2,1,10[4]
ARIMA(L,0,0)(2,1,1)[4]
ARIMACL,D,00(2,1,2)3[4]
ARIMA(L,0,0)(2,1,2)[4]
ARIMA(1,0,1)(0,1,0)[4]
ARIMACL,D,13(0,1,00[4]
ARIMA(1,0,1)(0,1,1)[4]
ARIMACL,D,13(0,1,1)[4]
ARIMA(L,0,1)(0,1,2)[4]
ARIMA(1,0,1)(0,1,2)[4]
ARIMA(L,0,1)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,1)(1,1,0)[4]
ARIMACL,D,13(1,1,1)[4]
ARIMA(L,0,1)(1,1,1)[4]
ARIMACL,D,13(1,1,2)3[4]
ARIMA(L,0,1)(1,1,2)[4]
ARIMA(1,0,1)(2,1,0)[4]
ARIMACL,D,13(2,1,00[4]
ARIMA(L,0,1)(2,1,1)[4]
ARIMACL,D,13(2,1,1)[4]
ARIMA(L1,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,1,1)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

590,
591,
593,
590.
591,
591.
T 593,
: Inf
596,
591,
593.
594,
396,
: Inf
: Inf
596.
598,
5940.
591,
593,
594,
592,
593.
593,
o594,
: Inf
598,
593.
595,
596,
598,
398,
601,
593,

6031
7472
1731
0925
6635
7748
1435

5638
8605
3316
855

3627

0001
7267
4634
0028
3268
204

1005
5724
5343
2956

0954
8532
046

9013
0042
7728
803

2567

86



ARIMA(1,0,2)(0,1,1)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,1,1)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,1,1)[4]
ARIMA(L1,0,2)(2,1,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(2,1,0)[4]
ARIMA(1,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(1,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(1,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMA(1,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMA(1,0,3)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,3)(1,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(Z,0,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(Z,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMA(Z,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,1,2)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,1,2)[4]
ARIMA(2,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(2,1,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(2,1,1)[4]
ARIMA(2,0,1)(0,1,0)[4]
ARIMA(2,0,1)(0,1,0)[4]

ARIMA(Z,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,00(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(3,0,00(0,1,1)[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(3,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMA(3,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMA(3,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(3,0,1)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,1)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,1)(0,1,1)[4]
ARIMAC(3,0,1)(0,1,1)[4]
ARIMA(3,0,1)(1,1,0)[4]
ARIMA(3,0,1)(1,1,0)[4]
ARIMAC(3,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,2)(0,1,0)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

; Inf

1 600.

504,
596.
598.
504,
596.
596.
508.
596.
508.

; nf
: Inf

596.

; nf

596.
599,
597.
599.
501.
592.
504,
5095,
592.
504,
504,
595,

599,
504,
596.
597.
599,
597.

593,

nf
5949,
601,
nf
Inf
596.
597.
595.
597.
596.
597.
596.
598.
Inf
nf
596.
Inf
597.
600,
Inf
nf

Best model: ARIMA(D,0,1)(0,1,1)[4] with drift

4269
5696
0943
9256
9528
5965
0964
9269
8372

1506

7251
6272
2671
9879
458

1996
4537
5267
6151
2592
4646
5196

3183
6636
1255
8763
3134
9255
992

1876

0671
TBle

0041
9054
3459
5032
3691
934

7714
9284

2899

5055
0976

87



series: Receita_ts
ARIMA(D,O,1)(0,1,1)[4] with drift

Coefficients:

mal
Q. 6624
s.e. 0.1lo686

sigmar2 = 225883996:
ATCC=587

AIC=5386.01

smal

drift

-0.9301 971.9936
0.9007 470.87B0

BIC=591.04

Tog Tikelihood = -2Z8%
.91

APENDICE D - MODELO REDES NEURAIS - DOHLER S.A

Series: Receita_ts

ModeTl :

NNARCL,1,2)[4]

call: nnetar(y = Receita_ts)

Average of 20 networks, each of which 1is
a 2-2-1 network with 9 weights
options were - linear output units

sigmar2 estimated as 152770029

T otri

2022

2024 187408.3 187594.6

|

Qtr2

Qtrﬂ

qQtr4d

173292.8 173841.4
2023 179027.0 181095.3 186231.8 1865941.9

APENDICE E - MODELO HOLT-WINTERS MULTIPLICATIVO — KARSTEN S.A

2022
2022
2023
2023
2023
2023
2024
2024

Q3
Q4
ql
Q2
Q3
Q4
al
Q2

Point Forecast

179961.
236009.
169343.
178824,
213253,
277740,
198018.
207875,

RET W B I v T N T

Lo 80O
143575.
186747,
131806.
135653,
156197,
194659,
131641,
129937,

Ll oun =) B o B R

Hi

216346.
285272.
206879,
221995,

270308

360821.
264395.
285813.

80
9

4
5
3

. 3
6
2!
4

Lo

124313,
160669.
111936.
112800.
125994,
150679
96503.

88679

95
74
15
31
04
43
o1
08
. 39

Hi 95

235608.
311350.
226750.
244848,
300511.
404802,
299533,
327071.

i O om s O s s



Holt-winters' multiplicative method

call:
hw(y = karsten_ts, h = 8, seasonal = "multiplicative")

smoothing parameters:

alpha = 0.1325
beta = 0.1325
gamma = le-04

Initial states:
T 99540, 32253
b 1200, 006
s 1.2574 1.0032 0.8754 0. 864

sigma: 0.15378

ATC ATCC BIC
694.1610 703.1610 706.7717

APENDICE F — MODELO HOLT-WINTERS ADITIVO — KARSTEN S.A
Point Forecast Lo B0 Hi B0 Lo 95 Hi 95

2022 Q3 168527.8 147627.9 189427.8 136564.1 200491.6
2022 o4 203775.0 1B81567.5 2259E82.5 169811.6 237738.5
2023 q1 168084.4 143800.3 192368.6 130945.1 205223.8
2023 Q2 175779.1 148627.8 202930.4 134254.8 217303.5
2023 Q3 194592.0 163828.3 225355.7 147543.0 241641.0
2023 o4 229839.2 194796.7 264881.7 176246.3 283432.1
2024 Q1 194148.6 154239.6 234057.6 133113.1 255184.1
2024 Q2 201843.3 156551.0 247135.6 132574.8 271111.9

Holt-winters' additive method

call:

hw(y = karsten_ts, h = 8, seasonal = "additive")

smoothing parameters:

alpha = 0.2483
beta = 0.1109
gamma = le-04

Initial states:
1 99246.4898
b 1219.1957
s 27991.42 -740.2529 -13036.15 -14215.02

sigma: 16308.32

ATC ATCC BIC
692.6971 701.6971 705.3079



APENDICE G - MODELO SARIMA — KARSTEN S.A

series: karsten_ts
ARIMA(O,1,2)(1,1,0)[4]

Coefficients:
mal

-0.7642 0.4946
5.8, 0.1576 0.2185

sigmatr2 = 220811639:

ARIMA(D,1,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(D,1,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(OD,1,00(0,1,2)[4]
ARIMA(OD,1,00(1,1,0)[4]
ARIMA(OD,1,00(1,1,1)[4]
ARIMA(OD,1,00(1,1,2)[4]
ARIMA(CD,1,00(2,1,0)[4]
ARIMA(CD,1,00(2,1,1)[4]
ARIMA(D,1,0)(2,1,2)[4]
ARIMA(D,1,1)(0,1,0)[4]
ARIMA(O,1,1)(0,1,1)[4]
ARIMA(O,1,1)(0,1,2)[4]
ARIMA(O,1,1)(1,1,0)[4]
ARIMA(O,1,1)(1,1,1)[4]
ARIMA(OD,1,10(1,1,2)[4]
ARIMA(OD,1,1)(2,1,0)[4]
ARIMA(D,1,1)(2,1,1)[4]
ARIMA(D,1,10(2,1,2)[4]
ARIMA(O,1,2)(0,1,00[4]
ARIMA(0,1,2)(0,1,1)[4]
ARIMA(OD,1,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(OD,1,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(OD,1,2)(1,1,1)[4]
ARIMA(OD,1,2)(1,1,2)[4]
ARIMA(D,1,2)(2,1,0)[4]
ARIMA(D,1,2)(2,1,1)[4]
ARIMA(O,1,3)(0,1,00[4]
ARIMA(O,1,3)(0,1,1)[4]
ARIMA(OD,1,3)(0,1,2)[4]
ARIMA(OD,1,3)0(1,1,0)[4]
ARIMA(OD,1,3)0(1,1,1)[4]
ARIMA(OD,1,3)(2,1,0)[4]

sarl
-0. 6863
0.1406

Tog Tikelihood = -275.52
AIC=559.05 ATCC=361.05 BIC=563.92

o 584,
374,

: Inf

I 568.
TO571.

: Inf

T 571,
1574,

: Inf

1 572,
: 566.

: Inf

To562.
To565.

: Inf

To565.

: Inf
: Inf
: Inf

: 5b4.

: Inf

T 3el.
564,

: Inf

T 5363,
i 566,

: Inf

T 567.

: Inf

564,
: 367.
: 367.

032
2184

7B28
3553

3542
2113

2197
3169

5982
4523

4515

7788

0495
0257

8369
8138

5469
1969

3958
0192

90



ARIMA(Z,1,1)(0,1,1)[4]
ARIMA(Z,1,1)(0,1,20[4]
ARIMA(Z,1,1)(1,1,0)[4]
ARIMA(Z,1,10{(1,1,1)[4]
ARIMA(Z,1,1)(2,1,0)[4]
ARIMA(Z,1,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(Z,1,2)(0,1,1)[4]
ARIMA(Z,1,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(Z,1,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(Z,1,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(Z,1,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(Z,1,00(0,1,2)[4]
ARIMACZ,1,00(1,1,0)[4]
ARIMACI,1,00(1,1,1)[4]
ARIMACZ,1,00(2,1,0)[4]
ARIMAC(3,1,1)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,1,1)(0,1,1)[4]
ARIMA(S,1,10(1,1,0)[4]
ARIMA(3,1,2)(0,1,0)[4]

Best model: ARIMA(OD,1,23(1,1,0)[4]

ARIMACL,1,0)(0,1,1)[4]
ARIMACL,1,0)(0,1,2)[4]
ARIMACL,1,0)(1,1,00[4]
ARIMA(L,1,00(1,1,10[4]
ARIMA(L,1,00(1,1,2)[4]
ARIMA(L,1,00(2,1,00[4]
ARIMACL,1,00(2,1,1)[4]
ARIMACL,1,00(2,1,2)[4]
ARIMACL,1,1)(0,1,00[4]
ARIMACL,1,1)(0,1,1)[4]
ARIMACL,1,1)(0,1,2)[4]
ARIMA(L,1,10(1,1,00[4]
ARIMA(L,1,1)(1,1,1)[4]
ARIMACL,1,10(1,1,2)[4]
ARIMACL,1,1)(2,1,00[4]
ARIMACL,1,1)(2,1,1)[4]
ARIMACL,1,2)(0,1,00[4]
ARIMACL,1,2)(0,1,1)[4]
ARIMACL,1,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(L,1,2)(1,1,00[4]
ARIMA(L,1,2)(1,1,1)[4]
ARIMACL,1,2)(2,1,00[4]
ARIMACL,1,3)(0,1,00[4]
ARIMACL,1,3)(0,1,1)[4]
ARIMACL,1,3)(1,1,00[4]
ARIMACZ,1,00(0,1,00[4]
ARIMA(Z,1,00(0,1,1)[4]
ARIMA(Z,1,00(0,1,2)[4]
ARIMA(Z,1,00(1,1,00[4]
ARIMACZ,1,00(1,1,1)[4]
ARIMACZ,1,00(1,1,2)[4]
ARIMACZ,1,00(2,1,00[4]
ARIMACZ,1,00(2,1,1)[4]
ARIMACZ,1,1)(0,1,00[4]

T LG5,
: Inf
o564,
: 567.
r 567.
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
563,
o564,
: Inf
1T
r 567.
 567.
: 560.
: L6S.
o 567.
: Inf

: 566.
: Inf
1 S62.
1 365,
: Inf
1 565,
: SBE.
: Inf
1 573.
: 567.
: Inf
: 563.
: 566.
: Inf
: S66.
: Inf
: Inf
: 567.
: Inf
: 564,
T 567.
: 567.
: Inf
: 570.
1 567.
: 566.
: 5064,
: Inf
1 561,
T T
: Inf
: 564,
1 568,
1 563.

0532

1809
6813
6706

8056
8635

9121
4169
4121
0926
1671
3226

9461

4435
2781

2615
3305

0044
1487

5033
6606

6603

921

2045
4931
20982

5619
0907
6399
1626

7915
9439

9401
2435
6368

91



APENDICE H - MODELO REDES NEURAIS — KARSTEN S.A

series: karsten_ts
Model: NNaR(4,1,2)0[4]
call: nnetar(y = karsten_ts)

Average of 20 networks, each of which is
a 4-2-1 network with 13 weights
options were - linear output units

sigmar2 estimated as 39230653

orrl Qtrz orri qQrrd
2022 157705.1 174240.7
2023 158702.1 140479.4 172678.7 184273.8
2024 166607.6 141879.8

APENDICE I - MODELO HOLT-WINTERS MULTIPLICATIVO — PETTENATI S.A

Point Forecast Lo 80 Hi BO Lo 95 Hi 95
2022 Q3 95193.70 71552.57 118834.8 59037.718 131349.7
2022 Q4 85371. 88 59968.660 110775.1 46521.001 124222.8
2023 g1 101688, 83 66667.51 136710.1 48128.350 155249.3
2023 Q2 99134, 34 e0478.62 137790.1 40015.516 158253.2
2023 Q3 100701. 50 53413.33 147989.7 28380.485 173022.5
2023 Q4 90259.09 44081.57 136436.2 19637.286 160880.9
2024 Q1 107449, 32 47920. 81 166977.8 16408.321 198490. 3
2024 Q2 104692. 28 42202.43 167182.1 9122.303 200262.3

Holt-Winters' multiplicative method

Call:
hw(y = receita_ts, h = 8, seasonal = "multiplicative™)

smoothing parameters:
alpha = 0.6145
beta = 0.0415
gamma 0.2744

Initial states:
1 82004.4114
b -393. 70068
5 0.8557 0.9133 1.0606 1.1703

sigma: 0.1938

AIC AICC BIC
680. 4369 689.4369 693.0477



APENDICE J - MODELO HOLT-WINTERS ADITIVO — PETTENATI S.A

2024
2024
2023
2023
20235
2023
2024
2024

Foint Forecast Lo 80 Hi B0 Lo 95 Hi 95
Q3 85585.02 71269.60 99900.44 63691.48 107478.6
04 81906.04 £4473.33 99338.75 55245.01 108567.1
Ql 97407.23 77334.96 117479.49 66709.34 128105.1
Q2 90494, 50 68090.90 112898.10 56231.16 124757.8
Q3 83886.20 59370.83 108401.57 46393.18 121379.2
04 80207.22 53748.09 106666. 35 39741.47 120673.0
al 95708.40 67438.35 123978.46 52473.08 138943.7
Q2 88705.68 58823.44 118767.92 42957.09 134634.3
Holt-wWinters' additive method
call:
hw(y = receita_ts, h = 8, seasonal = "additive”)

smoothing parameters:
alpha = 0.6948
beta le-04
gamma le-04

Initial states:
1 83131.115
b -427.5312
5 -7154.146 -3899, 882 2283.614 BY770.415

sigma: 11170.38

ATC ATCC BIC
669, 9925 678.9925 682.6033

APENDICE K - MODELO SARIMA - PETTENATI S.A

Sekiea:‘receita_ts )
ARIMACL,Q,00(1,0,0)[4] with non-zero mean

Coefficients:
arl sarl mean
g.6706 0.5466 79304.21
s.e. 0.1431 0.1339 10%973.21

sigmatr2 = 1.18e+08: Tlog lTikelihood = -320.91
AIC=649.81  AICc=6531.41 BIC=655.42

o
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ARIMA(0D,0,0)

ARIMA(O,0,0)

ARIMA(0,0,0)(0,0,1)[4]
ARIMA(0,0,0)(0,0,1)[4]
ARIMA(0,0,0)(0,0,2)[4]
ARIMA(0,0,0)(0,0,2)[4]
ARIMA(0O,0,0)(1,0,0)[4]
ARIMA(0O,0,0)(1,0,0)[4]
ARIMA(O,0,0)(1,0,1)[4]
ARIMA(O,0,0)(1,0,1)[4]
ARIMA(O,0,0)(1,0,2)[4]
ARIMA(O,0,0)(1,0,2)[4]
ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[4]
ARIMA(0,0,0)(2,0,0)[4]
ARIMA(0,0,0)(2,0,1)[4]
ARIMA(0,0,0)(2,0,1)[4]
ARIMA(0,0,0)(2,0,2)[4]
ARIMA(0,0,0)(2,0,2)[4]
ARIMA(0,0,1)

ARTMA(O,0,1)

ARIMA(O,0,1)(0,0,1)[4]
ARIMA(0,0,1)(0,0,1)[4]
ARIMA(0,0,1)(0,0,2)[4]
ARIMA(0,0,1)(0,0,2)[4]
ARIMA(0,0,1)(1,0,0)[4]
ARIMA(0,0,1)(1,0,0)[4]
ARIMA(0,0,1)(1,0,1)[4]
ARIMA(0,0,1)(1,0,1)[4]
ARIMA(0,0,1)(1,0,2)[4]
ARIMA(0,0,1)(1,0,2)[4]
ARIMA(0,0,1)(2,0,0)[4]
ARIMA(0,0,1)(2,0,0)[4]
ARIMA(0,0,1)(2,0,1)[4]
ARIMA(0,0,1)(2,0,1)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

Zero mean

non-Zeroa mean .

Zero mean

non-Zerg mean .

Zero mean

non-Zerg mean .

Zero mean

non-Zerg mean .

Zero mean

non-Zerg mean .

Zero mean

non-Zerg mean .

Zero mean

non-Zerg mean .

Zero mean

non-Zerg mean .

Zerog mean

non-Zero me4an .

Zerog mean

non-Zero me4an .

Zerog mean

non-Zero me4an .

Zerog mean

non-Zero me4an .

Zerog mean

non-Zero me4an .

Zerog mean

non-Zero me4an .

Zerog mean

non-Zero me4an .

Zero mean

non-Zeroa mean .

Zero mean

non-Zeroa mean .

739,
667.

Inf

664.

Inf
Inf
Inf

663.

Inf

665.

Inf
Inf
Inf

665.

Inf

667.

Inf
Inf

731.
660.

Inf

B56.

Inf

B55.

Inf

654,

Inf

B57.
671.
658.

Inf

B57.

Inf
Inf

1361
8559

4178

604

7232

1144
0698
6567
9116
9496
5493
5698
4404
6561
5496

4229

94



ARIMACD,Q,10(2,0,2)[4]
ARTMA(D,Q,10(2,0,20[4]
ARIMACD,0,2)

ARTMA(D,Q,2)

ARTMA(D,0,23(0,0,10[4]
ARIMACD,D,230(0,0,1)[4]
ARTMA(D,Q,20(0,0,20[4]
ARIMACD,D,230(0,0,2)[4]
ARTMA(D,Q,2)(1,0,00[4]
ARTMA(D,0,23(1,0,00[4]
ARTIMA(D,Q,20(1,0,10[4]
ARTMA(D,D,20(1,0,10)[4]
ARIMACD,D,23(1,0,2)[4]
ARTMA(D,D,20(1,0,20[4]
ARIMACD,D,2)(2,0,00[4]
ARTMA(D,Q,20(2,0,00[4]
ARTMA(D,0,20(2,0,10[4]
ARTIMA(D,Q,20(2,0,10[4]
ARTMA(D,D,3)

ARIMACD,Q,3)

ARTMA(D,Q,30(0,0,1)[4]
ARTMA(D,0,30(0,0,10[4]
ARTIMA(D,Q,30(0,0,2)[4]
ARTMA(D,0,30(0,0,2)[4]
ARIMACD,D,30(1,0,00[4]
ARTMA(D,D,30(1,0,00[4]
ARIMACD,D,30(1,0,1)[4]
ARTMA(D,Q,30(1,0,10[4]
ARTMA(D,0,30(2,0,00[4]
ARTIMA(D,Q,30(2,0,00[4]
ARIMACL,Q,0)

ARIMACL,Q,0)

- - - em o m

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

Zerag mean

non-Zeroa mean .

Zerag medan

non-Zerog med4an .

Zero mean

non-Zerog medn .

Zera mean

non-Zerog medn .

Zerag mean

non-Zeroa med4an .

Zarg mean

non-Zeroa mean .

Zerag mean

non-Zeroa mean .

Zerag medan

non-Zerog med4an .

Zero mean

non-Zerog med4an .

Zera mean

non-Zerog medn .

Zerag mean

non-Zeroa med4an .

Zarg mean

non-Zeroa mean .

Zerag mean

non-Zeroa mean .

Zerag medan

non-Zerog med4an .

Zero mean

non-Zerog med4an .

Zera mean

non-Zerog medn .

Inf

bel.

Inf

660,

nf

b58.

nf

b57.

nf

b36.

Inf

659,

Inf

660,

Inf

659,

nf

b2,

nf

bo2.

nf

bil.

Inf
Inf
Inf
Inf
Inf
Inf
Inf
Inf

BE&3.
L9942

b57

9558

3831

3024

43543

3478

493

7579

4882

8306

1795

1521

5232
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ARTIMA(L,D,00(0,0,1)[4]
ARIMA(L,D,00(0,0,1)[4]
ARIMA(L,D,0)(0,0,2)[4]
ARIMA(L,D,0)(0,0,2)[4]
ARIMA(L,O,00(1,0,0)[4]
ARIMACL,0,0)(1,0,0)[4]
ARTIMA(L,D,00(1,0,1)[4]
ARTMA(L,D,00(1,0,1)[4]
ARTMA(L,0,00(1,0,2)[4]
ARIMA(L,O,00(1,0,2)[4]
ARIMA(L,0,00(2,0,0)[4]
ARIMACL,0,0)(2,0,0)[4]
ARIMA(L,D,00(2,0,1)[4]
ARTIMA(L,D,00(2,0,1)[4]
ARTIMA(L,D,00(2,0,2)[4]
ARIMA(L,D,00(2,0,2)[4]
ARIMA(L,D,1)

ARIMACL,O,1)

ARIMACL,O0,1)(0,0,1)[4]
ARTIMA(L1,0,13(0,0,1)[4]
ARTIMA(L1,0,13(0,0,2)[4]
ARTIMA(L,0,1)(0,0,2)[4]
ARIMA(L,O,1)(1,0,0)[4]
ARIMA(L,0,10(1,0,0)[4]
ARIMACL,O0,1)(1,0,1) [4]
ARIMA(L,D,10(1,0,1)[4]
ARTIMA(L,D,13(1,0,2)[4]
ARTIMA(L,0D,10(1,0,2)[4]
ARIMA(L,D,1)(2,0,0)[4]
ARIMA(L,D,1)(2,0,0)[4]
ARIMA(L,0,1)(2,0,1)[4]
ARIMACL,0,1)(2,0,1)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

Zaero mean

non-zZero mean .

Zaro mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-Zeroc mean :

Zerg mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-Zeroc mean :

Zero mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-zZero mean .

Zaro mean

non-Zeroc medan .

Zero mean

non-Zeroc mean .

Zaero mean

non-zZero mean .

Zaro mean

non-Zeroc medan .

Zero mean

non-Zeroc mean :

Zaero mean

non-zZero mean .

Zaro mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-Zeroc mean :

639,
654,

Inf
Inf

B56.
B51.

Inf

654,

Inf
Inf

B57.
B53.
B6509.
b56.

Inf
Inf
Inf

be0.

Inf

B57.

Inf
Inf
Inf

654,

Inf

B57.

Inf
Inf
Inf

B56.

Inf

B6509.

9468
5936

3485
4127
7681
0954
6802

8178
526

B533

4043

2994

9493

6685

B553
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ARIMA(L,0,2)
ARIMA(L,0,2)

ARIMA(1,0,2)(0,0,1)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,0,1)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,0,2)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,0,2)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,0,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,0,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,0,1)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,0,1)[4]
ARIMA(1,0,2)(2,0,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(2,0,0)[4]

ARIMA(1,0,3)
ARIMA(1,0,3)
ARIMA(1,0,3)(0,0,1)[4]
ARIMA(1,0,3)(0,0,1)[4]
ARIMA(1,0,3)(1,0,0)[4]
ARIMA(1,0,3)(1,0,0)[4]
ARIMA(2,0,0)
ARIMA(2,0,0)

ARIMA(2,0,0)(0,0,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,0,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,0,2)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,0,2)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,0,0)[4]
ARIMA(2,0,00(1,0,1)[4]
ARIMA(2,0,00(1,0,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,0,2)[4]

ARIMAC2,0,00(1,0,2)[4]
ARIMA(2,0,00(2,0,0)[4]
ARIMA(2,0,00(2,0,0)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

Zero mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-zZero mean :

Zero mean

non-Zero mean -

Zero mean

non-zero mean -

Zero mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-zZero mean :

Zero mean

non-Zero mean -

Zero mean

non-zero mean -

Zero mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-zZero mean :

Zero mean

non-Zero mean -

Zero mean

non-zero mean -

Zero mean

non-Zero mean .

Zero mean

non-zZero mean :

Zero mean

non-Zero mean -

Zero mean

non-zero mean -

nf
662.
Inf
Bo0.
Inf
Inf
b62.
059,
biol.
660,
BHl.
G259,
667 .
Inf
Inf
Inf
nf
nf
Inf
Bo0.
B62.
B57.
Inf
Inf
058,
654,
Inf
B57.
Inf
Inf
Inf
b656.

4613

1488

1038
53804
8311
0803
2432
7427
6341

6698
0933
4556

3054

3047

0481

7446
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ARTMA(Z,0,0)(2,0,1)[4] with zero mean 661. 9463
ARIMA(Z,0,0)0(2,0,10[4] with non-zero mean : 659.8001
ARIMA(Z,0,1) with zero mean nf

ARIMA(Z,0,1) with non-zero mean : 663.4316
ARIMA(Z,0,10(0,0,1)[4] with zero mean : Inf
ARTMA(Z2,0,1)(0,0,1)[4] with non-zero mean : 660.3627
ARTMA(Z,0,1)(0,0,2)[4] with zero mean : Inf
ARTIMA(Z,0,10(0,0,2)[4] with non-zero mean : Inf
ARTMA(Z,0,1)(1,0,0)[4] with zero mean : Inf
ARIMA(Z,0,10(1,0,0)[4] with non-zero mean : 657.0644
ARIMA(Z,0,10(1,0,10[4] with zero mean : Inf
ARIMA(Z2,0,1)(1,0,1)[4] with non-zero mean : 660.42009
ARIMA(Z2,0,10(2,0,00[4] with zero mean : BR2.8797
ARTMA(Z2,0,1)(2,0,0)[4] with non-zero mean : 659.9522
ARTMA(Z,0,2) with zero mean Inf

ARTIMA(Z,0,2) with non-zero mean : 665.5938
ARTMA(Z,0,2)(0,0,1)[4] with zero mean : Inf
ARIMA(Z,0,20(0,0,10[4] with non-zero mean : 663.35432
ARIMA(Z,0,20(1,0,0)[4] with zero mean : Inf
ARIMA(Z2,0,2)(1,0,0)[4] with non-zero mean : 660.07
ARIMA(Z,0,3) with zero mean : Inf
ARTIMA(Z,0,3) with non-zero mean : Inf
ARTMA(3,0,0) with zero mean Inf

ARTIMA(3,0,0) with non-zero mean : 660.83%47
ARTMA(3,0,0)(0,0,1)[4] with zero mean : Inf
ARIMA(3,0,0)(0,0,1)[4] with non-zero mean : 659.7543
ARIMA(I,0,00(0,0,2)[4] with zero mean : Inf
ARIMA(3,0,00(0,0,2)[4] with non-zero mean : Inf
ARIMA(3,0,00(1,0,0)[4] with zero mean : Inf
ARTMA(3,0,0)(1,0,0)[4] with non-zero mean : 6536.9235
ARTMA(C3,0,0)(1,0,1)[4] with zero mean : Inf
ARIMA(3,0,0)(1,0,1)[4] with non-zero mean : 63%9.53711
ARTMA(C3,0,00(2,0,00[4] with zero mean Inf
ARTIMA(3,0,00(2,0,00[4] with non-zero mean : 658.9619
ARIMA(3,0,1) with zero mean Inf

ARIMA(3,0,1) with non-zero mean : B63.7684
ARIMA(S,0,10(0,0,10[4] with zero mean : Inf
ARIMACS,0,10(0,0,10[4] with non-zero mean : 663.1526
ARIMA(Z,0,13(1,0,00[4] with zero mean : BB1.7934
ARIMA(Z,0,1)(1,0,00[4] with non-zero mean @ 659.4486
ARIMA(3,0,2) with zero mean : Inf
ARIMA(3,0,2) with non-zero mean : Inf

98

Best model: arIMa(l,0,0)(1,0,0)[4] with non-zero mean

APENDICE L - MODELO REDES NEURAIS - PETTENATI S.A

series:
ModeT :
Call:

Average
a 2-2-1
options

sigmas2

receita_ts
NMARCL,1,20[4]
nnetar(y = receita_ts)

of 20 networks, each of which 1is

network with 9 weights

were - Tlinear output wunits

estimated as 66226947
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Qtrl Qtr2 otri3 qQtr4
2022 90101.48 8B8526. 38
2023 B4186.40 BO124.71 79828.42 B0OO7F1.52
2024 B122B.B0 B2799.08
1

APENDICE M - MODELO HOLT-WINTERS MULTIPLICATIVO - INDUSTRIA

CATAGUASES S.A

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 25
2022 Q3 92781, 97 81457.38 104106.57 75462.531 110101.4
2022 o4 80676. 31 ed4660.92 96691.70 56182.88 105169.7
2023 Q1 76912, 38 57296.96 96527.81 46913.19 106911.6
2023 Q2 83406.47 60755.59 106057.36 48764.94 118048.0
2023 Q3 91359.45 66033.35 116685.55 52626.52 130092.4
2023 Q4 F9253.78 51509.23 106998, 34 368272.14 121685.4
2024 Q1 75489, 86 45520.96 105458.77 296536.38 121323.3
2024 Q2 81983. 95 49944, 36 114023.55 32983.62 130984.3

Holt-wWinters' multiplicative method

call:
hw(y = indc_ts, h = 8, seasonal = "multiplicative™)

smoothing parameters:

alpha = 0.9252
beta = le-04
gamma = le-04

Initial states:
1 67029, 6802
b -381.1675
s 0.9268 1.151 1.0186 0.9036

sigma: 0.1919

AIC ATCC BIC
667.5506 676.5506 680.1614

APENDICE N - MODELO HOLT-WINTERS ADITIVO — INDUSTRIA CATAGUASES

S.A

Point Forecast Lo 80 Hi 80 Lo 95 Hi 95

2022 Q3 92781, 97 81457.38 104106.57 75462.51 110101.4
2022 04 g0676. 31 6d4660.92 96691.70 56182.88 105169.7
2023 Q1 F6912, 38 57296.96 96527.81 46913.19 106911.6
2023 Q2 8§3406.47 60755.59 106057.36 48764.94 118048.0
2023 Q3 91359.45 66033.35 116685.55 52626.52 130092.4
2023 04 F9253.78 51509.23 106998, 34 36822.14 121685.4
2024 Q1 75489, 86 45520.96 105458.77 296536. 38 121323.3
3

2024 Q2 81983.95 49944, 36 114023.55 32983.62 1309384,
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Holt-winters' additive method

call:
hw(y = indc_ts, h = 8, seasonal = "additive")

smoothing parameters:

alpha = 0.9999
beta = le-04
gamma = le-04

Initial states:

1 = 66803. BB6
b = -358.4634
5 = -2945.63 BB04.16 496. 3449 -6354. 874

sigma: BE36.625

ATIC ATCC BIC
655.9309 664.9309 668. 5417

APENDICE O - MODELO SARIMA — INDUSTRIA CATAGUASES S.A

Sseries: indc_ts
ARIMA(O,0,1)(2,1,0)[4]

Coefficients:
mal sarl sars
0.8878 -0.3333 -0.3499
s.e. 0.1341 0.2319 0.2554

sigmar2 = 90685277: Tlog likelihood = -275.55
ATC=5539.1 ATICC=3H1.01 BIC=564.13
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APENDICE P— MODELO REDES NEURAIS — INDUSTRIA CATAGUASES

ARIMA(OQ,0,0)(0,1,0)[4] o 572.1107
ARIMA(0Q,0,0)(0,1,0)[4] with drift : 574.4264
ARIMA(OQ,0,0)(0,1,1)[4] : 571.648
ARIMA(0,0,0)(0,1,1)[4] with drift : Inf
ARIMA(OQ,0,0)(0,1,2)[4] : Inf
ARIMA(D,0,0)(0,1,2)[4] with drift : Inf
ARIMA(OD,0,0)(1,1,0)[4] v 573,232
ARIMA(D,0,0)(1,1,0)[4] with drift : 575.8011
ARIMA(OD,0,0)(1,1,1)[4] : Inf
ARIMA(D,0,00(1,1,1)[4] with drift : Inf
ARIMA(OD,0,0)(1,1,2)[4] : Inf
ARIMA(D,0,00(1,1,2)[4] with drift : Inf
ARIMA(O,0,0)(2,1,0)[4] 5733628
ARIMA(DQ,0,0)(2,1,0)[4] with drift : Inf
ARIMA(OQ,0,0)(2,1,1)[4] : Inf
ARIMA(OQ,0,0)(2,1,1)[4] with drift : Inf
ARIMA(OQ,0,0)(2,1,2)[4] : Inf
ARIMA(D,0,0)(2,1,2)[4] with drift : Inf
ARIMA(Q,0,1)(0,1,0)[4] : Inf
ARIMA(OQ,0,1)(0,1,0)[4] with drift : Inf
ARIMA(OQ,0,1)(0,1,1)[4] : Inf
ARIMA(0Q,0,1)(0,1,1)[4] with drift : Inf
ARIMA(OQ,0,1)(0,1,2)[4] : Inf
ARIMA(D,0,1)(0,1,2)[4] with drift : Inf
ARIMA(OD,0,1)(1,1,0)[4] : Inf
ARIMA(D,0,1)(1,1,0)[4] with drift : Inf
ARIMA(OD,0,1)(1,1,1)[4] : Inf
ARIMA(D,0,1)(1,1,1)[4] with drift : Inf
ARIMA(OD,0,1)(1,1,2)[4] : Inf
ARIMA(D,0,1)(1,1,2)[4] with drift : Inf
ARIMA(D,0,1)(2,1,0)[4] o 561.0058
ARIMA(D,0,1)(2,1,0)[4] with drift : 563.9488
ARIMA(OQ,0,1)(2,1,1)[4] : Inf



ARIMACO,0,1)(2,1,1)[4]
ARIMA(D,0,1)(2,1,2)[4]
ARIMACO,0,1)(2,1,2)[4]
ARIMA(D,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(D,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(Q,0,2)(0,1,1)[4]
ARIMA(D,0,2)(0,1,1)[4]
ARIMACO,0,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(D,0,2)(0,1,2)[4]
ARIMACO,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(D,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(D,0,2)(1,1,1)[4]
ARIMA(D,0,2)(1,1,1)[4]
ARIMA(D,0,2)(1,1,2)[4]
ARIMACO,0,2)(1,1,2)[4]
ARIMA(D,0,2)(2,1,0)[4]
ARIMACO,0,2)(2,1,0)[4]
ARIMA(D,0,2)(2,1,1)[4]
ARIMA(D,0,2)(2,1,1)[4]
ARIMA(D,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(D,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(Q,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMA(D,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMACO,0,3)(0,1,2)[4]
ARIMA(D,0,3)(0,1,2)[4]
ARIMACO,0,3)(1,1,0)[4]
ARIMA(D,0,3)(1,1,0)[4]
ARIMA(D,O0,3)(1,1,1)[4]
ARIMA(OQ,0,3)(1,1,1)[4]
ARIMA(D,0,3)(2,1,0)[4]
ARIMACOD,0,3)(2,1,00[4]
ARIMA(L1,0,0)(0,1,0)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

562.0122
565.0936

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

566.0619

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

564.6591
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ARIMA(1,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(L,0,0)(0,1,1)[4]
ARTMA(L,0,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(L1,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(L,0,0)(0,1,2)[4]

ARTMA(L1,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(L1,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(L,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMA{l,G,ﬂ}[l,l,lj[d]
ARIMA(L1,0,0)(1,1,2)[4]
ARIMA(L,0,00(1,1,2)[4]
ARTMA(L1,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(L,0,0)(2,1,1)[4]
ARTMA(L,0,0)(2,1,1)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,2)[4]
ARIMA(L,0,00(2,1,2)[4]

ARTIMA(L,0
ARIMA(L1,0
ARIMA(L,O
ARTIMA(L,0
ARIMA(L1,0
ARIMA(L,O
ARTIMA(L,0
ARIMA(L1,0
ARIMA(L,O
ARTIMA(L,0
ARIMA(L1,0
ARIMA(L,O
ARTIMA(L,0
ARIMA(L1,0
ARIMA(L,O

,1)(0,1,0) [4]
,13(0,1,0) [4]
,1)(0,1,1)[4]
,1)(0,1,1) [4]
,13(0,1,2) [4]
,13(0,1,2)[4]
,1)(1,1,0) [4]
,13(1,1,0) [4]
,1)(1,1,1)[4]
,1)(1,1,1) [4]
,1)(1,1,2)[4]
,1)(1,1,2)[4]
,1)(2,1,0) [4]
,13(2,1,0) [4]
,13(2,1,1)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

567.1361

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

561.0232
563. 5684

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

561.0201

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

561.6312
564.7035

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
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ARIMA(1,0
ARIMA(1,0
ARIMA(1,0

0,0)(0,1,1)[4]
,0)(0,1,1) [4]
,0)(0,1,2) [4]

ARIMA(L1,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(1,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMA{I,G,G][I,I,I}[#]
ARIMA(L1,0,0)(1,1,2)[4]
ARIMA(L1,0,0)(1,1,2)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,1)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,1)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,2)[4]
ARIMA(L1,0,0)(2,1,2)[4]

ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,
ARIMA(L,

0,1)(0,1,0)[4]
0,1)(0,1,0)[4]
0,1)(0,1,1)[4]
0,1)(0,1,1)[4]
0,1)(0,1,2)[4]
0,1)(0,1,2)[4]
0,1)(1,1,0)[4]
0,1)(1,1,0)[4]
0,1)(1,1,1)[4]
0,1)(1,1,1)[4]
0,1)(1,1,2)[4]
0,1)(1,1,2)[4]
0,1)(2,1,0)[4]
0,1)(2,1,0)[4]
0,1)(2,1,1)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

: Inf

: Inf

: Inf

: Inf

561.
T 563.
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: 561.
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
561.
1 564,
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

0232
5684

0201

6312
7035
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ARIMA{I 2}[0,1,0}[4]
ARIMA(1,0,2)(0,1,0)[4]
ARTMA(1,0,2)(0,1,1)[4]
ARTMA(1,0,2)(0,1,1)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,1,2)[4]
ARIMA(1,0,2)(0,1,2)[4]
ARTMA(1,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(L1,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,2)(1,1,1)[4]
ARIMA{l,G,Ej[l 1,1)[4]
ARIMA(L1,0,2)(2,1,0)[4]
ARIMA{I,G,E][E,l,G][d]
ARIMACL,Q,3)0(0,1,00[4]
ARIMA(1,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(L1,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMA(L1,0,3)(0,1,1)[4]
ARIMACL,O,300(1,1,0)[4]
ARIMA(1,0,3)(1,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,0)[4]
ARTMA(2,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMACZ,0,00(0,1,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(2,0,0)(0,1,2)[4]
ARTIMA(2,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(Z,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(1,1,1)[4]
ARTIMA(Z2,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMA(Z,0,00(1,1,2)[4]
ARIMACZ,0,000(1,1,2)[4]
ARIMA(2,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(2,0,0)(2,1,0)[4]
ARIMA(Z,0,0)(2,1,1)[4]
ARIMACZ,0,0)(2,1,1)[4]

with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with
with

with

drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift
drift

drift

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
5362.
566,
: Inf
: Inf
: Inf
565,
» Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
567.
T 569,
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
563,
566,
: Inf
: Inf
: Inf
» Inf
: Inf
563,
: Inf
: Inf

8969
1361

7824

2237
9477

6978
5473

9904

105



ARIMA(2,0,1)
ARIMA(2,0,1)
ARIMA(2,0,1)
ARIMA(Z,0,1) 1)[4]
ARIMA(2,0,1) 2)[4]
ARIMA(Z,0,1)(0,1,2)[4]
ARIMA(2,0,1)(1,1,0)[4]
ARTMA(Z,0,1)(1,1,0)[4]
ARIMA(Z2,0,1)(1,1,1)[4]
ARIMA(Z,0,1)(1,1,1)[4]
ARIMA(2,0,1)(2,1,0)[4]
ARIMA(Z2,0,1)(2,1,0)[4]
ARIMA(Z2,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(2,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(2,0,2)(0,1,1)[4]
ARIMACZ,0,2)(0,1,17[4]
ARIMA(Z2,0,2)(1,1,0)[4]
ARIMA(2,0,2)(1,1,0)[4]
ARTMA(Z,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(2,0,3)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,0)[4]
ARIMAC,0,00(0,1,13[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,1)[4]
ARIMA(3,0,0)(0,1,2)[4]
ARTMA(2,0,0)(0,1,2)[4]
ARIMA(3,0,0)(1,1,0)[4]
ARIMA(3,0,00(1,1,0)[4]
ARIMA(3,0,0)(1,1,1)[4]
ARIMACT,0,00(1,1,1)[4]
ARIMA(3,0,00(2,1,0)[4]
ARIMA(3,0,00(2,1,0)[4]

(0,1,0)[4]
(0,1,0)[4]
(0,1,1)[4]
(0,1,
(0,1,

with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift
with drift

with drift

ARIMA(2,0,1)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,1)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,1)(0,1,1)[4]
ARIMA(3,0,1)(0,1,1)[4]
ARIMA(3,0,1)(1,1,0)[4]
ARIMACZ,0,1)(1,1,0)[4]
ARIMA(3,0,2)(0,1,0)[4]
ARIMA(3,0,2)(0,1,0)[4]

with drift
with drift
with drift

with drift

Best model: ARIMA(Q,0,1)(2,1,0)[4]

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: 565.78686
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
o 569,.7795
T 572.7617
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
r 566.1309
569, 2844
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf
: Inf

565.7929
569.4534
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